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Determinação da Composição de Blends de Petróleos Utilizando FTIR-ATR e 
Calibração Multivariada 
Autor: Paulo Roberto Filgueiras 
Orientador: Eustáquio Vinícius Ribeiro de Castro 
A exploração de petróleos nas diversas bacias sedimentares dá origem a óleos com 
composições químicas variáveis no qual exibe grandes diferenças de em suas 
propriedades físico-químicas, podendo estas características individuais serem 
mantidas mesmo após a formação das misturas (Blends). O conhecimento da 
composição do petróleo é uma necessidade imprescindível numa refinaria para o 
ajuste das condições do processo, pois definem a quantidade e a qualidades das 
diversas frações que podem ser obtidas. Neste contexto, métodos de espectroscopia 
no infravermelho médio, com reflectância total atenuada (FTIR-ATR) podem ser uma 
alternativa eficaz para fornecer metodologias analíticas rápidas, práticas, não 
destrutiva e de fácil amostragem para monitorar a composição do petróleo. Desta 
forma, é proposta deste trabalho estudar e desenvolver modelos de calibração 
multivariados, capazes de determinar a composição de blends de petróleo, formado 
por óleos de quatro Campos produtores, utilizando como descritores as absorções 
obtidas por medidas de FTIR-ATR. A metodologia é baseada na modelagem por 
mínimos quadrados parciais por intervalos (iPLS) e sinergismos de intervalos 
(siPLS), avaliados pelos erros gerados na previsão de novas amostras. Os 
resultados são promissores e indicam que os modelos se ajustam melhor a óleos 
com menor densidade. A absorção da molécula de água no infravermelho faz com 
que a água emulsionada seja um interferente no processo de modelagem. Os 
melhores resultados foram apresentados pelo algoritmo siPLS com erros de 
previsão entre 1,5 a 1,6 % e valores de correção em torno de 0,99 para óleos dos 
dois Campos com menor densidade. A partir dos resultados obtidos é possível 
elaborar um modelo estatístico para ser utilizado no processo de mistura de 





Determination of the Composition of Blends of Oils Using FTIR-ATR and Multivariate 
Calibration 
Author: Paulo Roberto Filgueiras 
Adviser: Eustáquio Vinícius Ribeiro de castro 
 
The exploitation of oil in various sedimentary basins gives rise to oils with variable 
chemical compositions in which displays great differences in their physical-chemistry 
properties, these individual characteristics can be maintained even after the blend. 
The composition of the oil is an indispensable necessity in a refinery for the 
adjustment of process conditions, because they define the amount of various 
fractions that can be obtained. In this context, methods of spectroscopy mid-infrared 
with attenuated total reflectance (FTIR-ATR) can be an effective alternative analytical 
methodologies to provide rapid, practical, not destructive sampling and easy to 
monitor the composition of oil. This way, this work is proposed to determine the 
composition of blends of oil, formed by four fields of oil producers by FTIR-ATR 
measurements. The modeling methodology is based on partial least squares interval 
(iPLS) and synergisms intervals (siPLS) assessed the errors generated in prediction 
of new samples. The results are promising indicating that the models best fits the oils 
with lower density. The absorption of water molecule in IR causes the emulsified 
water is interfering in a process modeling. The best results were presented by the 
algorithm with errors siPLS forecast of 1.5 to 1.6% and offset values around 0.99% 
for oils two fields with lower density. From the results, we develop a statistical model 
to be used in the mixing process oil in order to predict or determine the actual 








A exploração de petróleos nas diversas bacias sedimentares, tanto em terra 
quanto em mar, dá origem a óleos com composições químicas variáveis os quais 
exibem uma larga variação de suas propriedades físico-químicas, e estas variações 
podem ocorrer não apenas em diferentes campos, mas também em diferentes 
profundidades do mesmo poço podendo estas características individuais serem 
mantidas mesmo após a formação do blend (SPEIGHT, 2002; SIMANZHENKOV e 
Idem, 2003; LYONS e PLISGA, 2005). 
O petróleo é constituído, por uma mistura de compostos orgânicos, cujo 
estado físico, considerando condições normais de temperatura e pressão é 
predominantemente líquido, podendo assumir o estado gasoso quando a mistura 
contém uma maior porcentagem de componentes com baixo peso molecular 
(MORIGAKI et al., 2010). Segundo a ANP (Agência Nacional do Petróleo, Gás 
Natural e Biocombustíveis) o petróleo é todo e qualquer hidrocarboneto líquido em 
seu estado natural, a exemplo do óleo cru e condensado (Lei Nº 9.478, de 
06/08/1997) (site: ANP). A mistura de hidrocarbonetos existentes no petróleo é 
altamente complexa. Além disso, o petróleo varia na aparência física que vai de um 
líquido leve até o mais viscoso óleo pesado (SPEIGHT, 2002, p. 33). 
Diante da complexidade de sua composição, não existem dois petróleos 
idênticos. As diferenças na composição, além de influírem em suas propriedades, 
têm igualmente ponderável influência sobre a técnica de refino e, frequentemente, 
determinam os produtos que podem ser obtidos. Desta maneira, é certo que nem 
todos os derivados podem ser obtidos diretamente e economicamente de qualquer 
tipo de petróleo, da mesma forma que não existe um esquema universal de refino 
adaptável a qualquer tipo de óleo bruto (MARIANO, 2005). 
Devido às dificuldades de medição dos diversos tipos de compostos 
presentes no petróleo, é usual a medição de suas propriedades físico-químicas. A 
partir destas propriedades pode ser estimado qual o tipo de composto predominante 
no óleo. Dentre essas medidas, a densidade e a viscosidade apresentam grande 
21 
importância econômica sobre a valoração do óleo e no dimensionamento das 
bombas que o escoam. 
A partir da grande variedade de petróleos existentes, sua classificação é 
necessária devido ao interesse econômico, comercial e para organizar o 
procedimento de refinação (THOMAS, 2004). O American Petroleum Institute criou 
uma classificação denominada gravidade API, derivada da gravidade específica. A 
gravidade API é facilmente aplicada e usada como um fator que expressa a 
qualidade do petróleo. O grau API é um dos critérios para estabelecer o preço do 
petróleo bruto. É uma escala hidrométrica que representa uma forma de expressar a 
densidade relativa de um óleo ou derivado. A escala API, medida em graus, varia 
inversamente com a densidade relativa. Normalmente quanto maior o grau API, 
maior o valor do produto no mercado. 
A densidade é por convenção expressa pela letra grega   (rho). A escala API 
em relação à densidade é dada pela Equação 1.1: 
 









                                                                          (1.1) 
 
Onde   é a densidade 60°F/60°F que é a densidade especifica do óleo a 60°F 
comparada com a da água na mesma temperatura (IORIO e GUIMARÃES, 2001). 
O valor do ºAPI é calculado com a densidade do petróleo a 15,6 ºC ou 60 ºF. No 
qual pode classificar o petróleo de acordo com sua densidade em quatro tipos 
segundo a ANP (PORTARIA ANP Nº 9, DE 21/01/2000; (www.anp.gov.br acessado 





Tabela 1.1. Classificação do petróleo pela densidade segundo a ANP. 
Petróleo Densidade ºAPI 
Leve 87,0Densidade  º31º API  
Mediano 92,087,0  Densidade  º31ºº22  API  
Pesado 00,192,0  Densidade  º22ºº10  API  
Extra-pesado 00,1Densidade  º10º API  
 
A classificação do petróleo, de acordo com seus constituintes, interessa 
desde os geoquímicos até os refinadores, passando pela produção. Os primeiros 
visam caracterizar o óleo para relacioná-lo à rocha mãe e medir o seu grau de 
degradação. Os refinadores querem saber a quantidade das diversas frações que 






O petróleo é um recurso natural abundante, porém sua pesquisa envolve 
elevados custos e estudos complexos de caracterização e viabilidade econômica. O 
conhecimento de sua composição é uma necessidade imprescindível na valoração, 
na operação e em uma refinaria para o ajuste das condições do processo. Neste 
contexto, métodos de espectroscopia no Infravermelho podem ser uma alternativa 
eficaz por sua grande potencialidade e aplicações, apresentando-se como uma 
técnica útil para atender a necessidade de se conhecer a composição do petróleo. 
Sua utilização permite o desenvolvimento de metodologias analíticas rápidas, 
práticas e não destrutiva para monitorar a composição do produto final (PEREIRA, 
2008). 
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Contudo, o sinal analítico do instrumento de medida dificilmente fornecerá 
diretamente a informação quantitativa de interesse. Para analisar este grande 
número de informações e converter o sinal instrumental em resposta quantitativa, 
faz-se necessário a utilização de métodos quimiométricos, que permite entre outras 
aplicações: a identificação de amostras anômalas, a análise de misturas complexas 
sem a necessidade de separações prévias, a possibilidade de determinar 
simultaneamente várias composições, etc. Em geral, o sinal analítico pode se 
relacionar com uma quantidade física ou química de interesse na amostra. Sendo 
assim, os métodos instrumentais podem ser utilizados para quantificar uma amostra 
utilizando as propriedades medidas e comparando-as com a de um conjunto de 
padrões de composições conhecidas. Esse procedimento é conhecido como 
calibração e permite estabelecer uma relação matemática entre a resposta 
instrumental e uma determinada propriedade da amostra (NUNES, 2008). 
Nesses sistemas, a conversão da resposta instrumental na informação de 
interesse requer a utilização de técnicas de calibração multivariada. Essas técnicas 
se constituem no momento na melhor alternativa para a interpretação de dados e 
para a aquisição do máximo de informação sobre o sistema analítico (NUNES, 
2008). Nas últimas décadas, muita ênfase tem sido dada à calibração multivariada, 
na qual são realizadas medidas associadas a muitas variáveis simultaneamente e ao 
se analisar uma dada amostra se torna um importante instrumento de análise em 
diversos campos de aplicação, tais como: química de alimento, análise de produtos 
farmacêuticos, agricultura, meio ambiente, industrial e de química clínica. É usada 
tanto para a determinação de espécies químicas quanto grandezas físicas de 
interesse (FORINA, 2007; FORINA, 2007). 
A literatura dispõe de alguns estudos que objetivam quantificar e/ou classificar 
óleos pela análise de algumas propriedades, ou determinarem alguns constituintes 
presentes nos mesmos. Devido à grande quantidade de informações geradas, 
ferramentas quimiométricas têm sido muito utilizadas. Dentre elas, podemos citar: a 
análise hierárquica de agrupamentos (HCA), a análise de componentes principais 
(PCA), a modelagem independente flexível por analogia de classe (SIMCA), a 
análise de discriminante linear (LDA), a regressão linear múltipla (RLM), a regressão 
em componentes principais (PCR) e os mínimos quadrados parciais (PLS). 
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Borin e Poppi (2005), utilizaram a regressão por mínimos quadrados parciais 
por intervalos para analisar contaminantes (gasolina, etileno glicol e água) em óleo 
lubrificante através do espectro na região do infravermelho médio. Para tal, atribuiu a 
região de 650–784 cm-1, aos aromáticos; a região de 918–1052 cm-1, ao estiramento 
C–O de glicol, na determinação de etilenoglicol e a região 3598–3732 cm-1 de 
absorção de hidrogénio ligados a grupos OH, escolhido para determinação de água. 
Para obtenção do melhor modelo foi utilizado a raiz quadrada da média quadrada 
dos erros de previsão (RMSEP) de cada intervalo e do modelo com espectro inteiro 
(BORIN e POPPI, 2005). 
Oliveira estudou uma metodologia para identificar adulterações nas misturas 
diesel/biodiesel com 2% de biodiesel (B2) e 5% de biodiesel (B5), consistindo esta, 
basicamente na elaboração de modelos de calibração multivariada (regressão por 
mínimos quadrados parciais) e redes neurais artificiais combinados à espectroscopia 
vibracional (FT-Raman, FT-NIR e FT-IR). Utilizaram amostras contendo diesel e 
óleos vegetais (soja, mamona e dendê) ou álcoois (etanol e metanol). Das técnicas 
estudadas, a que mostrou-se mais apropriada para a quantização das misturas foi o 
PLS/FT-IR, avaliada pelo parâmetro RMSEP (OLIVEIRA et al., 2006). 
Guarieiro e colaboradores, utilizaram a espectroscopia no infravermelho para 
o desenvolvimento de uma metodologia mais rápida, simples e de baixo custo para 
quantificar o teor de biodiesel na mistura diesel/biodiesel (B2) (GUARIEIRO et al., 
2008).  
Pereira e colaboradores utilizaram a espectroscopia no infravermelho próximo 
no desenvolvimento de uma nova metodologia analítica para a determinação 
simultânea de acidez, índice de refração e viscosidade em quatro tipos de óleos 
vegetais: soja, milho, girassol e canola. A metodologia foi baseada na modelagem 
de regressão linear múltipla dos parâmetros estudados. As variáveis foram 
selecionadas pelo algoritmo de projeções sucessivas empregado na região espectral 
selecionada previamente pelo algoritmo dos mínimos quadrados parciais por 
intervalos. Os resultados mostraram que uma calibração simples pode ser utilizada 
com sucesso para cada parâmetro, sem a necessidade de desenvolver um modelo 
separado para cada tipo de óleo vegetal (PEREIRA et al., 2008). 
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Teixeira e colaboradores utilizaram a espectroscopia no infravermelho com 
transformada de Fourier e técnicas quimiométricas para identificar amostras de 
gasolina adulteradas com óleo diesel, querosene, aguarrás ou diluente. Com a 
regressão por mínimos quadrados parciais em dados de infravermelho foi possível 
prever o conteúdo de adulterantes em gasolina na faixa de fração de 0% a 50% com 
erros de previsão inferiores a 2% v/v para todos os adulterantes. O método SIMCA 
foi utilizado para classificação das amostras em classes adulterante, no qual não 
obteve o mesmo sucesso (TEIXEIRA et al., 2008). 
Em relação ao petróleo, a composição do blend pode indicar seu perfil e suas 
tendências de mudança ao longo do processo de refinação. Estas informações 
podem auxiliar na tomada de medidas preventivas para a manutenção da qualidade 
do produto final. Isto permitirá ajustes e ações corretivas de forma rápida e segura 
no processamento do óleo, garantindo um eficiente controle de qualidade. 
Muitos trabalhos têm sido realizados, empregando calibração multivariada em 
dados provenientes de técnicas espectroscópicas, em analise de óleos vegetais e/ou 
óleos destilados do petróleo, porém são escassos os trabalhos que utilizam o 
petróleo bruto em suas análises espectroscópicas, por ser uma matriz muito 











1.2. Objetivos  
 
 
1.2.1. Objetivo Geral 
 
Desenvolver um método para determinar a composição de blends de petróleo 
por medidas de infravermelho na região do médio, com reflectância total atenuada 
(FTIR-ATR), utilizando modelos de calibração multivariada com seleção de variáveis. 
 
 
1.2.2. Objetivos Específicos 
 
• Desenvolver uma rotina computacional para o planejamento experimental, a 
fim de obter uma ordem segura de análise das amostras; 
• Preparar blends de vários tipos de petróleos em diferentes composições 
determinando alguns parâmetros de caracterização físico-química; 
• Efetuar medidas de infravermelho na região do médio para diferentes tipos de 
petróleos com propriedades físico-químicas distintas; 
• Organizar os dados em planilhas e desenvolver modelos de calibração 








2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 
 
2.1. Planejamento Experimental 
 
O planejamento dos experimentos é a especificação detalhada de todas as 
operações experimentais que devem ser realizadas, a depender do objetivo 
particular que se deseja atingir. Este representa um conjunto de procedimentos 
experimentais estabelecidos com critérios científicos e estatísticos, com objetivo de 
determinar a influência de diversas variáveis nos resultados de um dado sistema ou 
processo; e ou evitar a distorção estatística dos resultados para impedir que desvios 
atípicos sejam associados aos mesmos (NETO, 2003). 
Por isso é recomendável que os experimentos sejam executados em ordem 
aleatória, que é outro princípio experimental extremamente importante, que ajuda a 
impedir que fatores indesejáveis, dos quais não estamos cientes, contaminem os 
resultados a serem investigados (NETO et al., 2003). 
 
 
2.2. Espectroscopia no infravermelho 
 
A espectroscopia estuda a interação da radiação eletromagnética com a 
matéria, sendo um dos seus principais objetivos o estudo dos níveis de energia de 
átomos ou moléculas. Normalmente, as transições eletrônicas são situadas na 
região do ultravioleta ou visível, as vibracionais na região do infravermelho e as 
rotacionais na região das microondas e, em casos particulares, também na região do 
infravermelho longínquo. O uso da espectroscopia no infravermelho possui algumas 
vantagens tais como: ser uma análise não destrutiva, necessitar de pequenas 
quantidades de amostras e ser um método rápido de análise (BARBOSA, 2007). 
A região espectral do infravermelho compreende radiação com números de 
onda no intervalo de 12.800 a 10 cm-1. Por ser uma faixa muito extensa é 
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convenientemente dividida em três regiões do espectro eletromagnético, conforme 
Tabela 2.1, em infravermelho próximo, médio e distante. 
Tabela 2.1. Regiões espectrais do infravermelho (Fonte: SKOOG, 1992). 
Região 
Região em comprimento 
de onda ( m ) 
Região em número 
de onda ( 1cm ) 
Região em 
frequência (Hz ) 
Próximo 0,78 a 2,5 12800 a 4000 14108,3   a 14102,1   
Médio 2,5 a 50 4000 a 200 14102,1   a 12100,6   
Distante 50 a 1000 200 a 10 12100,6   a 11100,3   
Mais usado 2,5 a 15 4000 a 670 14102,1   a 13100,2   
 
A região do infravermelho médio está relacionada principalmente com as 
transições vibracionais fundamentais, que envolvem o estado fundamental e o 
primeiro estado vibracional excitado. O infravermelho próximo corresponde à região 
onde são observadas as bandas correspondentes às harmônicas ou modos de 
combinação de frequências fundamentais. As ligações envolvidas nesses modos de 
vibração são normalmente C–H, N–H e O–H (BARBOSA, 2007). 
A absorção no infravermelho ocorre quando a energia da radiação tem o 
mesmo valor da diferença de energia entre dois estados vibracionais, ou seja, o 
processo envolve uma ressonância entre a diferença de níveis de energia da 
molécula e a radiação eletromagnética. Classicamente, para um modo vibracional 
ser ativo no infravermelho é necessário que haja variação no momento dipolar 
durante essa vibração (o momento de dipolo é determinado pelo produto da 
magnitude da diferença de carga e a distância entre dois centros de carga). 
Somente nessas circunstâncias, o campo elétrico alternante da radiação incidente 
interage com a molécula, originando os espectros. 
Os átomos em uma molécula nunca estão imóveis. Se, em um sistema, há N 
átomos livres para se movimentarem nas três dimensões, o sistema terá 3N graus 
de liberdade. Se, no entanto, esses átomos estiverem ligados entre si, formando 
uma molécula, continuarão ainda existindo 3N graus de liberdade, sendo três graus 
para a translação do centro de massa da molécula e, para uma molécula não linear, 
três graus para a rotação da mesma em torno dos três eixos, restando assim 3N-6 
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graus de liberdade para as vibrações. Para moléculas lineares, como não há rotação 
em torno do eixo internuclear, restam 3N-5 graus de liberdade para as vibrações. 
Esses graus de liberdade correspondem aos diferentes modos normais de 
vibração de uma molécula. Um modo normal de vibração é aquele em que cada 
núcleo realiza uma oscilação harmônica simples em torno de sua posição de 
equilíbrio, todos os núcleos se movem com a mesma frequência e em fase e o 
centro de gravidade da molécula permanece inalterado. 
Na prática, nem sempre o número de modos normais de vibração 
corresponde ao número de bandas observadas no espectro. Isso ocorre devido à 
existência de vibrações de mesma energia (degenerescência), apresentando a 
mesma frequência e, consequentemente, a mesma posição no espectro. 
Dentre os principais métodos de reflexão no infravermelho utilizados na 
aquisição dos dados espectrais mencionam-se: o método por reflexão difusa, o 
método por reflexão especular (ou externa) e o método de reflexão total atenuada 
(ATR), sendo este último o que foi utilizado neste trabalho. 
 
 
2.2.1. Reflectância Total Atenuada 
 
A técnica de reflectância total atenuada conhecida pela sigla ATR (do inglês, 
Attenuated Total Reflectance) é muito útil para o estudo de amostras de difícil 
preparo para análise por transmissão. Ela permite a obtenção de espectros de 
qualquer substância sólida ou líquida e está sendo cada vez mais utilizada, 
particularmente porque não envolve processos tediosos de preparo de amostras, 
sendo útil tanto para análises qualitativas quanto quantitativas (BARBOSA, 2007). 
Quando uma radiação eletromagnética passa através da interface de dois 
materiais transparentes com índice de refração ( in ) diferentes, Figura 2.1, um raio 
incidindo perpendicularmente à interface dos meios com índices de refração 1n  e 2n  
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(com 12 nn  ) é dividido em duas partes, uma parte da radiação é transmitida e outra 
parte e refletida, sendo a refletividade R  dada pela equação: 
 



























Figura 2.1. Comportamento de uma radiação ao passa de um meio mais denso 
(meio 2) para um meio menos denso (meio 1), com vários ângulos de incidência. 
Modificado de Barbosa L. C. A. (Livro: Espectroscopia no infravermelho na 
caracterização de compostos orgânicos). 
Fonte: BARBOSA, 2007. 
 
Observando o raio incidente b, Figura 2.1, verifica-se que parte é refletida (b’’) 
e parte é refratada (b’), sendo essa refração dada pela lei de Snell: 
 
           sennsenn 21                                                                                               (2.2) 
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À medida que o ângulo   aumenta, o valor de   também aumenta. Para um 
determinado valor de C  denominado ângulo crítico (radiação d), o valor será 90º, e 
nesse caso nenhuma radiação passa pela interface, sendo totalmente refletida. Para 
todos os valores de C   ocorrerá sendo o ângulo crítico dado pela equação: 
 











senC                                                                                               (2.3) 
 
A técnica baseia-se no fato de que, embora ocorra reflexão interna total na 
interface dos dois meios, a radiação na verdade penetra determinada distância no 
meio menos denso, conforme ilustrado na Figura 2.2. Essa radiação denominada 
onda evanescente pode ser parcialmente absorvida, colocando-se uma amostra em 
contato com meio mais denso. Esse meio mais denso é denominado prisma ou 
elemento de reflexão interna (ERI). Os ERI mais utilizados em espectroscopia no 
infravermelho são listados na Tabela 2.2. 
 
 
Figura 2.2. Representação esquemática da reflexão total atenuada (RTA) em uma 
célula com uma única reflexão. (Livro: Espectroscopia no infravermelho na 
caracterização de compostos orgânicos). 






Tabela 2.2. Propriedades de alguns materiais utilizados em células para 











Ge 550 4,0 14,5º Insolúvel em água; quebradiço. 
ZnSe 500 2,4 24,6º Insolúvel em água, soluções 
ácidas e básicas e em solventes 
orgânicos; resistente a choque 
térmico. 
Tl2BrI (KSR-5) 250 2,4 24,6º Não deve ser utilizado com água 
quente e bases fortes, aminas e 
solventes clorados; em água e 
soluções básicas; atacado por 
sais de NH
4+
; macio; deforma 
facilmente; altamente tóxico. 
CdTe 320 2,7 22,2º Muito caro; relativamente inerte; 
atacado por oxidantes e ácidos; 
ligeiramente solúvel em ácidos; 
quebradiço. 
 
A intensidade de uma banda de absorção no infravermelho é proporcional a 
concentração do componente que causou esta banda. A quantidade de um 
composto presente em uma amostra pode ser determinada através de uma curva de 
calibração (intensidade da banda versus concentração) construída a partir de 
amostras com concentrações conhecidas do composto em questão. No entanto, 
quanto mais complexa é a amostra, ou seja, quanto maior o número de interferentes 
presentes, mais difícil se torna a construção de uma calibração univariada confiável, 
sendo necessário lançar mão de cálculos estatísticos mais robustos, que permitam a 
utilização de vários comprimentos de onda para determinação de uma única 











Em diversos setores da química, como no caso da indústria do petróleo, se 
faz necessário o estudo de várias propriedades de um determinado produto, as 
quais podem estar relacionadas a diversas variáveis. Neste sentido, o uso de 
ferramentas estatísticas é uma ajuda valiosa no estudo destas propriedades, bem 
como do efeito das diferentes variáveis sobre tais propriedades (OLIVEIRA, 2006). 
O uso das ferramentas estatísticas e matemáticas para resolver sistemas 
químicos deram origem a uma área da química conhecida como quimiometria. Esta 
iniciou-se formalmente na primeira metade da década de 70, mas só se firmou 
definitivamente com o desenvolvimento tecnológico. Com a popularização dos 
microcomputadores e a facilidade na sua aquisição e uso, muitos químicos 
passaram a ter como objeto de estudo e pesquisa, o desenvolvimento e utilização de 
ferramentas matemáticas e estatísticas para extrair maior informação dos dados 
(NETO et al., 2006). 
Foi dentro da química analítica provavelmente que a quimiometria causou o 
maior impacto. Com o avanço da instrumentação e automação dentro dos 
laboratórios de análise, uma enorme quantidade de dados, começaram a ser 
gerados muito rapidamente. A identificação, classificação e interpretação desses 
dados podem ser fatores limitantes na eficiência e efetiva operação das análises, 
principalmente sem a utilização de um adequado tratamento dos dados. Além disso, 
novas metodologias de análise puderam ser propostas, baseadas na utilização da 
quimiometria. Também começaram a ser realizadas um número maior de 
determinações simultâneas, onde várias espécies são analisadas simultaneamente. 
Um marco importante da quimiometria aplicada à química analítica foi a 
calibração multivariada, sendo utilizada em inúmeros casos. Grupos de 
pesquisadores escandinavos e norte-americanos basearam grande parte de seu 
desenvolvimento quimiométrico ao longo das últimas duas décadas principalmente 
em aplicações de algoritmos de mínimos quadrados parciais (PLS do inglês partial 
least squares).  
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2.3.1. Calibração Multivariada 
 
A calibração é uma das principais aplicações em quimiometria, e 
normalmente envolve o uso de um tipo de medida para predizer o valor de um 
parâmetro de base ou propriedade. Nos últimos anos um grande número de 
trabalhos foi desenvolvido com calibração multivariada, com grande destaque para a 
espectroscopia no infravermelho (BRERETON, 2007). 
Um dos principais problemas na química é estimar uma ou mais espécies, a 
partir dos valores de determinadas propriedades físico-químicas do sistema de 
interesse. Para isto, é necessário construir um modelo de calibração, ou seja, 
determinar a relação entre propriedades medidas (descritores ou variáveis 
independentes) e propriedades a serem estimadas (variáveis dependentes). Ao se 
estabelecer uma relação matemática entre variáveis dependentes e uma única 
variável independente, tem-se a calibração univariada. Quando esta relação é 
estabelecida entre mais de uma variável independente, denomina-se calibração 
multivariada. A maior parte dos modelos de calibração multivariada é linear, isto é, 
relaciona as variáveis dependentes com funções lineares das variáveis 
independentes. 
A vantagem mais significativa de uma calibração multivariada frente a uma 
calibração univariada é a redução de ruídos obtidos usando mais medidas para o 
mesmo fenômeno. Um modelo de calibração univariado pode fornecer resultados 
precisos, se não houver contribuição de sinal de outra fonte. Se houver a presença 
de outra fonte que contribua para o sinal, os resultados estarão viciados, porém não 
haverá como notar que resultados incorretos estão sendo obtidos. Esse problema da 
não percepção não acontece com o tratamento multivariado e, pelo contrário, o uso 
de dados multivariados torna possível lidar com situações não seletivas. A 
seletividade química é suplementada pela seletividade do tratamento matemático. 
A calibração multivariada tornou-se uma ferramenta analítica importante em 
diferentes campos de aplicação, especialmente nas análises de alimentos, 
farmacêutica, agricultura, ambiental e química industrial. É aplicada tanto para a 
determinação de espécies químicas quanto físicas. A razão do grande interesse na 
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calibração multivariada é que o procedimento analítico é rápido e eficiente na 
abordagem de muitos problemas reais (FORINA et al., 2007).  
A calibração multivariada é realizada, de forma geral, por intermédio das 
etapas: 
 Preparação do conjunto de calibração. Obtenção de um conjunto de amostras 
das quais se conheça a propriedade de interesse e que seja representativo 
para realizar futuras previsões. Este conjunto deve ser representativo em 
todas as fontes de variação; 
 Registro do sinal analítico. A informação pode ser obtida de várias fontes. No 
caso dos métodos espectrométricos, o registro é chamado de espectro. A 
partir destes sinais são obtidas as informações químicas e/ou físicas 
desejadas (NUNES, 2008); 
 Pré-tratamento dos dados. Nesta etapa, são minimizadas as possíveis 
contribuições não desejadas dos sinais, que diminuem a capacidade de 
previsão dos modelos. Um dos pré-processamentos mais utilizado é o método 
da derivada (PIZARRO et al, 2004). A primeira derivada remove os termos 
constantes (offsets) a todos os comprimentos de onda do espectro, ou seja, o 
deslocamento da linha de base. A segunda derivada elimina os termos que 
variam linearmente com a linha de base, normalmente devidos a efeitos de 
espalhamento. A maior limitação no uso dos métodos derivativos é a 
diminuição na relação sinal/ruído que se produz quando aumenta-se o grau 
da derivada, devido a alta sensibilidade do método a presença de ruído no 
espectro original. Outro método utilizado é a padronização, que pode ser 
através da centralização dos dados na média, no qual a média do espectro e 
subtraída de todos os pontos e a auto padronização que além de centrar o 
dados na média também os divide pelo desvio padrão dos dados. Este 
segundo é menos utilizado uma vez que há grande diferença na matriz de 
dados ocasionados pela absorção do átomo ou molécula no espectro; 
 Construção do modelo. Seleção do modelo que melhor estabelece a relação 
entre o sinal instrumental e a propriedade desejada; 
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 Validação do modelo. Para assegurar a capacidade preditiva de um modelo é 
necessário realizar um processo de validação do mesmo, que consiste no 
estudo quantitativo dos resultados da aplicação do modelo em novas 
amostras (que não fizeram parte da etapa de calibração). Esta validação pode 
ser um processo externo, utilizando um conjunto de amostras independentes 
das utilizadas na calibração, mas que sejam representativas das mesmas e 
das futuras amostras a analisar, denominado conjunto de validação. A 
concentração deste conjunto de validação deve ser conhecida para se 
verificar a relação entre estas e aquelas previstas pelo modelo; 
 A validação também pode ser feita por um processo interno ou validação 
cruzada (cross-validation). Por este método, divide-se o conjunto de 
calibração em vários segmentos. Um dos seguimentos é utilizado para 
validação e os outros para construir o modelo de calibração. São construídos 
modelos de acordo com o número de segmentos utilizados, de maneira que 
cada segmento seja excluído do modelo de calibração e utilizado na 
validação. O modelo final será aquele que apresentar o menor resíduo de 
resposta. 
O parâmetro normalmente utilizado para avaliar a qualidade de um modelo utiliza 
o somatório do quadrado dos resíduos (∑(yprev – y)
2) denominado habitualmente de 
PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) ou seu valor médio, MSE (Mean 
Squared Error), obtido dividindo-se o PRESS pelo número de amostras. Para se 
trabalhar nas mesmas unidades de concentração calcula-se a raiz quadrada do 
MSE, obtendo-se o RMSE (Root Mean Squared Error): 
 

























ijy  é o valor previsto pelo modelo; 
ijy  é o valor teórico ou de referência; 
m  é o número de linhas da matriz de referência y  (número de amostras); 
k  é o número de colunas da matriz de referência y  (número de parâmetros de 
resposta). 
 
O qual se calcula tanto para as amostras de calibração, RMSECV (Root Mean 
Squared Error of Cross Validation) quanto para as amostras de previsão, RMSEP 
(Root Mean Squared Error of Prediction) para m amostras (NUNES, 2008). 
A calibração multivariada é empregada de forma bastante efetiva justamente 
nos casos onde existe o problema da superposição de sinais analíticos e para 
determinações simultâneas. Um modelo é produzido, baseado em todas as 
informações disponíveis. Estas novas metodologias têm sido utilizadas 
principalmente em conjunto com técnicas espectroscópicas para o monitoramento 
on-line, e em análises sem a destruição da amostra. Ela se tornou uma das mais 
bem sucedidas combinações de métodos estatísticos com dados químicos, tanto na 
química analítica quanto na química teórica. Os métodos mais usados incluem as 
regressões lineares múltiplas (MLR), em componentes principais (PCR), por 
quadrados mínimos parciais (PLS), o algoritmo genético (GA), as redes neurais 








2.3.1.1. Regressão Linear Múltipla 
 
A regressão linear múltipla (do inglês, Multiple Linear Regression – MLR) 
estabelece uma relação linear entre variáveis dependentes e independentes 
aplicando o método dos mínimos quadrados. O modelo MLR pode ser obtido a partir 
de uma matriz X de respostas instrumentais com dimensão (m x n), para m amostras 
e n variáveis. Além disso, se utiliza uma matriz/vetor de resposta Y com dimensão 
(m x k) para k fatores de resposta das m amostras (BRERETON, 2000). 
A relação matemática entre as duas matrizes é estabelecida pela equação: 
 
          Y(m x k) = X(m x n) B(n x k)                                                                                   (2.5) 
 
Onde a matriz B que contém os coeficientes da regressão, calculados por 
mínimos quadrados a partir da pseudo-inversa de X, expressa a relação entre as 
variáveis dependentes e independentes. 
          B = (Xt X)-1 Xt Y                                                                                           (2.6) 
O sobrescrito -1 indica inverso da matriz e t a transposta da matriz. 
A partir dos coeficientes determinados, os novos valores de Yprev podem ser 
estimados a partir da equação: 
          Yprev = X* B                                                                                                   (2.7) 
Onde X* representa a matriz de dados para novas amostras. 
O método de MLR apresenta alguns problemas que limitam sua aplicação. 
Um deles é que o número de amostras deve ser igual ou superior que o número de 
variáveis. Uma vez que o modelo consiste em resolver um sistema de equações 
lineares simultâneas e caso se tenha menos equações que variáveis o sistema 
torna-se possível indeterminado. Em softwares estatísticos, normalmente o 
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programa utiliza uma resposta possível para o sistema de equações e continua a 




2.3.1.2. Regressão em Componentes Principais 
 
A Regressão em Componentes Principais (do inglês, Principal Component 
Regression – PCR) decompõem os dados originais (matriz de variáveis 
independentes X) em Componentes Principais (PC) e realiza uma regressão linear 
múltipla relacionando os scores da matriz X com a matriz/vetor que contém as 
propriedades de interesse. 
O método da PCR utiliza as variações espectrais para calcular as equações 
de calibração. Como as variações mais significativas no conjunto de calibração são 
as mudanças no espectro relacionadas às diferentes propriedades de interesse das 
amostras, é possível calcular um conjunto que represente as mudanças nas 
absorbâncias em todo o espectro. Essas variações são conhecidas como loadings 
que são os autovetores da matriz X. Uma das formas de calcular os autovetores do 
espectro é através do método de análise dos componentes principais. Este modelo 
foi introduzido na química da década de 1960 e consiste em um processo de 
simplificação dos dados, que torna possível encontrar relações entre objetos. A ACP 
apresenta como vantagens a detecção de outliers (amostras que não respondem 
bem ao modelo de calibração) e a possibilidade de classificação e predição de 
resultados.  
A PCA é basicamente um processo de eliminação que permite criar um 
conjunto de autovetores que representem as mudanças comuns a todos, geralmente 
os dados são centrados na média. Quando os dados são processados por este 
método, são criadas duas matrizes. A expressão para a matriz X se reduz a:  
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          X = T Pt + E                                                                                                  (2.8) 
Onde X é a matriz (m x n) de absorbâncias espectrais, T a matriz (m x h) de 
scores para h componentes principais e P a matriz (n x h) dos loadings 
(autovetores). E é a matriz (m x n) de resíduos espectrais. Neste caso m = números 
de amostras, n = número de comprimentos de onda selecionados para a calibração 
e h = componentes principais (BRERETON, 2000). 
A regressão dos componentes principais utiliza a PCA para criar um modelo 
quantitativo para amostras complexas. Sua principal vantagem é não requerer 
seleção do comprimento de onda e sua desvantagem é requerer um grande número 
de amostras para um modelo robusto (OLIVEIRA, 2006). 
 
 
2.3.1.3. Regressão por Mínimos Quadrados Parciais 
 
A aplicação da calibração multivariada em química analítica teve um avanço 
significativo com a utilização do método dos mínimos quadrados parciais (do inglês, 
Partial Least Squares – PLS). Com a utilização deste método, muitos problemas de 
cálculo puderam ser superados e um grande número de aplicações analíticas 
começaram a aparecer.  
O PLS é o método mais usado em calibração multivariada e difere da PCR 
por usar informação da matriz de resposta (Y) no cálculo das chamadas variáveis 
latentes (equivalentes as componentes principais na PCA). As matrizes X e Y são 
decompostas simultaneamente em uma soma de h variáveis latentes, representado 

























Figura 2.3. Princípio do PLS. Fonte: BRERETON, 2000. 
 
As matrizes X, com m amostras e n variáveis, e Y, com m respostas para k 
parâmetros de interesse, são decompostas simultaneamente em uma soma de h 
variáveis latentes, como nas equações a seguir: 
          X(m x n) = T(m x h) P
t
(h x n) + E(m x n)                                                                     (2.9) 
          Y(m x k) = U(m x h) Q
t
(h x k) + F(m x k)                                                                   (2.10) 
Onde T e U são as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente; 
P e Q são as matrizes dos pesos das matrizes X e Y, respectivamente; e E e F são 
os resíduos. A correlação entre os dois blocos X e Y é representada por uma relação 
linear obtida pelo coeficiente de regressão, tal como: 
 
          U(m x h) = T(m x h) B(h x h)                                                                                 (2.11) 
 




          B(h x h) = (T
t
(h x m) T(m x h))
-1 Tt(h x m) U(m x h)                                                    (2.12) 
 
Assim, a matriz Y* pode ser estimada por: 
 
          Y(m x k) = T(m x h) B(h x h) Q
t
(h x k) + F(m x k)                                                        (2.13) 
 
e novos parâmetros de interesse (Y*) para g novas amostras podem ser prevista a 
partir dos novos dados, X* da matriz de previsão, substituídos na equação (2.14). 
 
          Y*(g x k) = X*(g x n) P(n x h).B(h x h) Q
t
(h x k)                                                          (2.14) 
 
Nesse processo, é necessário achar o melhor número de variáveis latentes, o 
que normalmente é feito usando um procedimento chamado validação cruzada 
(cross validation), no qual o erro mínimo de calibração é determinado.  
No método de regressão PLS ocorre também uma diferenciação entre PLS1, 
em que a regressão é feita para uma única variável dependente (onde y é um vetor 








2.3.2. Seleção de variáveis 
 
O processo de calibração pode ser realizado por intermédio de diversos 
métodos quimiométricos, utilizando toda a informação instrumental (métodos 
baseados em espectro completo) ou utilizando métodos de seleção de variáveis.  
Atualmente há um vasto número de trabalhos utilizando a espectroscopia no 
infravermelho em análises quantitativas. Entretanto, apesar da espectroscopia 
fornecer um grande número de dados, parte destes não possui informações 
correlacionadas diretamente com os parâmetros de interesse. Isso pode ocasionar 
distorções no modelo, e consequentemente, conclusões errôneas nas análises. Para 
minimizar este problema, normalmente é aplicada a seleção de variáveis, a qual 
permite eliminar os termos que não são relevantes na modelagem. Isso gera um 
sub-conjunto com o melhor número de variáveis, e que apresente maior 
sensibilidade e linearidade para os parâmetros de interesse. Desta maneira, este 
procedimento minimiza ou até mesmo elimina características potenciais dos 
interferentes, bem como não-linearidades (COSTA FILHO et al, 2002). 
A seleção de variáveis envolve a escolha de uma determinada região do 
espectro, que podem ser comprimentos de ondas discretos ou faixas que contenham 
informações relacionadas ao parâmetro de interesse. Várias razões práticas 
corroboram para se optar por uma seleção de variáveis. Por exemplo, algumas 
regiões espectrais podem não apresentar relação com o parâmetro de interesse, os 
espectros podem conter ruídos heteroscedásticos e pode haver comprimentos de 
onda em que a intensidade do sinal não é linearmente correlacionada ao parâmetro 
de interesse. Assim, a modelagem pode ser realizada com base nessas variáveis a 
fim de construir modelos mais simples, robustos, eficientes e fáceis de interpretar. O 
desempenho da calibração multivariada pode ser melhorado significativamente 
quando se efetua uma seleção de variáveis. 
Existem várias maneiras de selecionar uma região espectral utilizando 
critérios objetivos, como por exemplo, avaliar a correlação da região selecionada 
com a variável de interesse (R2), ou avaliar a raiz quadrada dos erros médios de 
calibração cruzada (RMSECV) ou previsão (RMSEP), ou ainda utilizando algoritmos 
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que indicam o conjunto de variáveis espectrais que poderá dar melhores resultados 
com base no parâmetro R2 e/ou RMSEP. Dentre os mais empregados encontram-se 
o algoritmo genético, stepwise, mínimos quadrados parciais por intervalo (iPLS), ou 
mínimos quadrados parciais por sinergismo de intervalos (siPLS) (SILVA et al, 
2007). 
Os Algoritmos Genéticos são inspirados no princípio Darwiniano da evolução 
das espécies e na genética. São algoritmos probabilísticos que fornecem um 
mecanismo de busca paralela e adaptativa baseado no princípio de sobrevivência 
dos mais aptos e na reprodução (PACHECO, 1999). São utilizados em problemas de 
otimização no qual buscam um conjunto ótimo de variáveis para a solução para um 
determinado problema, através da evolução de populações. Para a regressão 
multivariada, é criado um conjunto inicial com variáveis aleatórias e menos 
susceptível a soluções locais. Os modelos são gerados e o melhor conjunto de 
variáveis é avaliada por algum parâmetro da regressão multivariada. 
O método de regressão stepwise utiliza o procedimento de construir um 
modelo inicial com variáveis que apresentam maior correlação com a resposta, e 
progressivamente, adiciona novas variáveis ao modelo. O algoritmo utiliza o método 
forward selection e incorpora um mecanismo de eliminação de variáveis igual ao 
método de backward elimination. O forward selection é um método iterativo que 
começa com uma variável (x) e, progressivamente, adiciona mais variáveis ao 
modelo de regressão até que um critério de parada seja satisfeito. A variável inicial 
deve apresentar máxima correlação com a variável de resposta (y). A cada iteração, 
é construído um novo modelo e o efeito da variável incluída é avaliado por um teste-
F. A variável com um valor de F maior que um F-crítico é incluída no modelo. No 
método backward elimination, inicia-se com a construção de um modelo de 
regressão com todas as variáveis disponíveis e, subsequentemente, variáveis são 
retiradas e o efeito dessa eliminação é avaliado, da mesma forma que no método 
forward selection. As variáveis com valores de F menores que F-crítico são 
descartadas do modelo (NUNES, 2008). 
O método iPLS é uma extensão do PLS, no qual divide-se o conjunto de 
dados (espectros) em um determinado número de intervalos, constrói-se o modelo 
PLS para cada intervalo, apresentando os resultados em um gráfico para facilitar a 
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comparação. O método é planejado para dar uma visão geral dos dados e pode ser 
útil na interpretação de quais regiões do espectro são mais representativos na 
construção de um bom modelo de calibração. A seleção torna o modelo mais 
eficiente com a escolha de regiões espectrais, minimizando, com isso, os erros de 
previsão. Quando esses intervalos são combinados para se encontrar um conjunto 
que melhor se correlacione com os parâmetros de interesse, a seleção passa a se 
chamar siPLS. 
Há muitas circunstâncias nas quais os métodos de calibração multivariada 
são apropriados. A dificuldade é desenvolver técnicas analíticas em conjunto de 
dados muito robusto para situações particular, onde se tem um grande investimento 
em tempo e recursos. As aplicações de calibração multivariada em algumas áreas 
da ciência são mais bem estabelecidas do que em outras. É importante distinguir a 
metodologia construída em torno de um pequeno número de métodos 





















No início do trabalho foi executado um planejamento experimental para formar 
misturas de amostras de petróleo de quatro diferentes campos produtores da bacia 
sedimentar da costa brasileira em cinco níveis de composições que variam de 10% a 
50%. Um total de 68 composições foram obtidas e analisadas por FTIR. As amostras 
foram separadas em dois conjuntos: 48 para o conjunto de calibração e 20 para o 
conjunto de previsão. Os dados foram pré-processados pela técnica de primeira 
derivada e correção da linha base. Aos novos dados, aplicou-se modelos de 
calibração multivariada PLS, iPLS e siPLS afim de determinar a composição de cada 
amostra e obter o modelo que melhor descreve a composição de blends de petróleo. 
A Figura 3.1 mostra um fluxograma das etapas que foram executadas para a 






























3.1. Preparo das Amostras 
 
Neste estudo foram selecionados blends de quatro Campos produtores de 
petróleo, localizados na bacia sedimentar da costa brasileira, com diferentes 
características físico-químicas, sendo três campos off-shore (Mar) e um on-shore 
(Terra).  
Para evitar erros tendenciosos no preparo das amostras, fez-se um 
planejamento experimental com as amostras dos quatro Campos, variando suas 
composições nos seguintes níveis: 10%, 20%, 30% 40% e 50%, gerando um total de 
68 composições, somadas às 4 amostras referentes aos 4 óleos estudados, 
resultou-se num total de 72 amostras designadas por AM1 a AM72. As composições 
foram preparadas para um volume final de 220 mL por amostra. Aplicou-se o 
agitador turrax a 12.000 rpm durante 3 a 5 minutos em cada amostra, dependendo 
da viscosidade da amostra, afim de garantir uma homogeneidade da mesma. 
O planejamento foi elaborado inicialmente no software minitab release 14.0 onde 
foram realizadas todas as combinações possíveis dos 5 níveis (gerando 54 
combinações possíveis) para os quatro campos. Em seguida os dados foram 
transportados para o matlab R2009a onde foram mantidos apenas os planejamentos 
possíveis, ou seja, os que possuem composição final igual a 100%. Este 
procedimento foi executado porque os software que realizam planejamento fatorial 








Tabela 3.1. Matriz de planejamento experimental com massa do óleo de cada campo 



























1 66 66 22 66 35 66 22 88 44 
2 44 66 66 44 36 66 44 22 88 
3 44 66 44 66 37 22 110 66 22 
4 44 44 44 88 38 22 66 44 88 
5 66 22 110 22 39 44 22 66 88 
6 22 44 44 110 40 88 22 22 88 
7 44 44 88 44 41 44 66 22 88 
8 66 110 22 22 42 22 22 110 66 
9 88 44 66 22 43 44 44 66 66 
10 88 44 22 66 44 66 88 22 44 
11 110 22 66 22 45 44 44 22 110 
12 22 66 110 22 46 88 22 66 44 
13 44 66 88 22 47 88 22 88 22 
14 22 88 88 22 48 22 88 22 88 
15 44 110 22 44 49 44 88 66 22 
16 66 44 88 22 50 22 44 88 66 
17 110 66 22 22 51 44 22 110 44 
18 66 44 66 44 52 88 66 44 22 
19 44 22 44 110 53 66 66 66 22 
20 22 22 88 88 54 22 110 44 44 
21 110 22 44 44 55 88 44 44 44 
22 22 66 66 66 56 22 66 88 44 
23 88 88 22 22 57 66 22 66 66 
24 66 88 44 22 58 44 44 110 22 
25 44 88 44 44 59 44 22 88 66 
26 88 22 44 66 60 66 22 22 110 
27 66 22 44 88 61 22 44 66 88 
28 66 66 44 44 62 44 110 44 22 
29 22 44 110 44 63 88 66 22 44 
30 110 22 22 66 64 66 44 44 66 
31 22 66 22 110 65 22 22 66 110 
32 110 44 44 22 66 44 88 22 66 
33 22 88 44 66 67 22 88 66 44 
34 110 44 22 44 68 22 110 22 66 
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3.2. Análise das Amostras 
 
As amostras foram deixadas em repouso por um período de pelo menos 24 
horas após a aplicação do turrat e em seguida foi realizada as análises de 
infravermelho. A utilização do planejamento experimental foi importante, pois definiu 
uma ordem aleatória de análise das amostras, evitando assim erros devido às 
tendências de análises. 
Os espectros das amostras foram adquiridos usando um espectrômetro de 
infravermelho com Transformada de Fourier com acessório de Refletância Total 
Atenuada (FTIR-ATR). Foi utilizado um aparelho da marca BOMEM, modelo SPLA 
2000-102, com cristal de ZnSe. Utilizou-se a região de número de onda de 4000 – 
560 cm-1. Os solventes acetona e tolueno foram utilizados na limpeza da célula. 
Cada espectro MIR registrado foi sempre um espectro médio resultante de 16 
varreduras, empregando uma resolução de 4 cm-1. O espectro do branco foi 
registrado com o ar ambiente e subtraído do espectro da amostra. A umidade 














Foram tomados espectros de infravermelho de amostras das 68 composições, 
mais 4 amostras referente a cada Campo. As amostras compostas por óleos dos 4 
Campos foram separadas em dois conjuntos para posterior análise: 
 Conjunto de calibração, com 48 amostras e; 
 Conjunto de predição com 20 amostras. 
Como método de pré-tratamento de dados foram aplicados dois métodos: 
primeira derivada dos espectros e alinhamento da base. Neste último, subtraiu-se a 
média da absorbância correspondente ao intervalo de número de onda 2.177,4 a 
2.196,7 cm-1 do respectivo espectro. 
As análises estatísticas foram realizadas no Software MatLab R2009a com os 
pacotes estatísticos iPLS desenvolvido por Nørgaard e colaboradores. (NØRGAARD 
et al., 2000). 
Foram testados modelos PLS com espectro completo, iPLS no qual o 
espectro foi dividido em 20, 30, 40 e 50 intervalos e siPLS com os mesmos 
intervalos do iPLS mas, combinando-os em 2, 3 e 4 intervalos. 
Os modelos foram testados nos dados após aplicação de cada método de 
pré-tratamento descritos acima. Foram realizados modelos de calibração 
multivariadas na determinação da composição de óleos dos 4 Campos presentes na 
amostra, utilizando a base de cálculo PLS2 e na determinação de modelos para 
composição do óleo de cada Campo individualmente, utilizando a base de cálculo 
PLS1. Os parâmetros RMSECV, coeficiente de correlação de Pearson (r) e RMSEP 







4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 
 
Na realização do presente trabalho as amostras foram compostas em 
diferentes concentrações obtidas pelo planejamento experimental e as medidas de 
infravermelho executadas em ordem aleatória, para não haver propagação de erros 
sistemáticos, influenciando assim a relação composição/resposta instrumental. 
Assim foi executado um planejamento experimental a fim de obter-se uma sequência 
confiável de preparo e análises das amostras. 
Durante o preparo das composições foi preferível obter a composição em 
massas das amostras, pois por motivos experimentais é mais fácil e menos 
susceptível a erros medir a massa de uma amostra de petróleo do que seu volume. 
Os resultados obtidos para a composição em massas de cada amostra utilizado 









































1 30,713 31,023 8,831 29,432 35 29,779 11,686 39,276 19,260 
2 19,752 29,870 30,448 19,931 36 29,526 20,961 9,470 40,044 
3 19,765 29,940 20,216 30,078 37 9,849 50,274 29,311 10,565 
4 21,761 18,661 19,274 40,304 38 9,946 30,554 19,488 40,012 
5 29,293 10,389 50,430 9,888 39 20,028 10,332 30,254 39,386 
6 10,243 19,526 21,122 49,109 40 39,674 10,199 10,385 39,742 
7 19,998 19,484 41,933 18,585 41 19,871 31,937 8,082 40,109 
8 29,486 49,088 9,578 11,848 42 9,651 9,873 50,311 30,166 
9 39,999 21,687 28,697 9,617 43 19,458 20,655 29,800 30,087 
10 39,768 20,676 9,503 30,052 44 29,499 43,536 9,507 17,458 
11 49,920 13,305 26,577 10,198 45 19,892 19,411 10,354 50,343 
12 9,827 29,785 49,080 11,308 46 39,622 10,796 30,078 19,505 
13 19,825 30,213 38,623 11,339 47 39,947 10,200 39,761 10,091 
14 9,872 39,172 40,754 10,202 48 9,954 39,966 9,840 40,240 
15 19,102 51,387 9,114 20,398 49 20,306 39,692 30,769 9,234 
16 29,906 21,241 38,334 10,518 50 9,975 19,698 41,379 28,948 
17 50,051 29,235 10,231 10,483 51 20,656 9,948 49,321 20,076 
18 29,629 19,340 31,592 19,438 52 41,020 29,482 19,573 9,925 
19 19,922 9,823 20,456 49,799 53 30,306 29,653 29,478 10,564 
20 10,036 9,785 40,892 39,287 54 10,416 49,387 19,704 20,494 
21 49,524 11,072 19,337 20,067 55 40,845 19,202 20,150 19,803 
22 9,834 29,316 30,136 30,713 56 10,194 29,175 39,682 20,949 
23 39,776 40,240 9,275 10,709 57 29,516 10,326 31,524 28,634 
24 31,317 38,835 19,273 10,574 58 20,120 19,136 49,434 11,310 
25 19,906 40,243 20,836 19,016 59 20,229 9,484 40,473 29,814 
26 39,388 10,957 19,531 30,125 60 30,139 9,737 10,817 49,306 
27 29,877 12,444 22,452 35,227 61 10,217 20,038 29,189 40,556 
28 29,848 30,591 18,500 21,062 62 20,080 50,836 18,392 10,692 
29 9,787 19,829 50,263 20,122 63 40,120 29,486 9,695 20,699 
30 49,929 10,629 10,052 29,390 64 29,852 20,210 19,938 29,999 
31 10,487 29,570 10,956 48,987 65 10,097 10,040 30,624 49,239 
32 49,835 19,895 20,606 9,664 66 20,121 39,172 11,742 28,966 
33 10,147 39,217 20,626 30,009 67 10,227 40,297 29,546 19,930 




Resultados físico-químicos referentes as amostras dos óleos dos 4 campos 
encontram-se na Tabela 4.2. Segundo a classificação da ANP referente a densidade 
do petróleo (Tabela 1.1), o óleo do Campo A com densidade 0,8887 e ºAPI 27,0 é 
classificado como mediano, enquanto os óleos dos Campos B (densidade 0,9390 e 
ºAPI 18,6), Campo C (densidade 0,9070 e ºAPI 21,0) e Campo D (densidade 0,9769 
e ºAPI 12,8) são classificados como pesados. 
Tabela 4.2. Propriedades físico-químicas dos óleos dos 4 Campos empregados no 







A 25,8 0,8887 27,0 
B 169,3 0,9390 18,6 
C 92,9 0,9070 21,0 
D 511,0 0,9769 12,8 
 
Os três tipos de óleos pesados utilizados nesse trabalho varrem toda essa 
faixa de classificação de óleo da ANP. O óleo do Campo C está próximo da 
classificação mediana e o óleo do Campo D próximo da classificação de extra-
pesado. Apresentando uma significativa diferença de densidade entre os óleos. 
Os infravermelhos das 68 amostras formadas apresentam uma elevação em 
suas linhas de base, como pode ser visto na Figura 4.1. Esta alteração influencia 
diretamente os resultados de calibração, pois os modelos avaliam cada número de 
onda do infravermelho como uma variável independente a ser modelada e a 
alteração na linha de base provoca um aumento sistemático em suas absorbâncias. 
Este problema foi contornado utilizando-se dois diferentes procedimentos de pré-
processamento de dados: 
 Primeira derivada da absorbância, Figura 4.2, onde pode ser observado que 
todas as amostras encontram-se sobre uma mesma linha de base fixada em 
zero. 
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 Correção da linha de base, Figura 4.3, realizado através da subtração da 
média do intervalo de número de onda 2177,4 a 2196,7 cm-1 do respectivo 
espectro. 
Este último procedimento de pré-processamento dos dados foi realizado 
utilizando um intervalo do espectro onde não apresentava bandas de absorção e 
baixos ruídos. Este intervalo refere-se a faixa entre 2177,4 a 2196,7 cm-1 onde os 
valores de absorbância para cada amostra são muito próximos entre si, 
apresentando variação insignificante. A média deste intervalo foi subtraída do 
restante do espectro, gerando novo espectro sob uma mesma linha de base. 
 


















Figura 4.1. Infravermelho original das 68 amostras no intervalo de comprimento de 
onda de 560 a 4000 cm-1. 
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Figura 4.2. Primeira derivada da absorbância do espectro de infravermelho das 68 
amostras no intervalo de comprimento de onda de 560 a 4000 cm-1. 
 
















Figura 4.3. Infravermelho das 68 amostras no intervalo de comprimento de onda de 
560 a 4000 cm-1 após serem alinhadas. 
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4.1. Modelos de Calibração PLS2 
 
Após o pré-tratamento dos dados, estas novas matrizes foram utilizadas na 
elaboração dos modelos de calibração. Na determinação de todos os parâmetros, os 
modelos: PLS, iPLS e siPLS foram identificados por D – referentes aos modelos 
utilizando a primeira derivada do espectro e A – onde foram utilizados os espectros 
alinhados. Para os modelos iPLS os números 20, 30, 40 e 50 referem-se ao número 
de intervalos no qual o espectro foi dividido e ainda para os modelos siPLS os 
valores 2, 3 e 4 indicam o número de intervalos combinados. Os intervalos no qual 
os espectros foram divididos estão em anexo. 
Os gráficos resultantes da utilização das ferramentas de regressão 
multivariada, não são mostrados para evitar excesso de informações. Não obstante, 
essa ferramenta foi usada e nenhum problema de modelagem ou amostra anômala 
foi observado. 
Os resultados da aplicação dos modelos PLS e iPLS utilizando a base de 
cálculo PLS2 estão na Tabela 4.3, no qual determinou-se a composição de cada 
Campo que compõem amostra. Os resultados estão expressos para as amostras 
dos conjuntos de calibração e previsão. 
O modelo utilizando espectro completo A_PLS apresentou os menores erros, 
tanto de calibração (2,4271) quanto de previsão (2,4943) utilizando, porém um 
grande número de variáveis latentes. No geral, os modelos cujo método de pré-
processamento de dados foi a correção da linha da base, mostraram-se melhores 







Tabela 4.3. Parâmetros dos modelos PLS e iPLS utilizando a rotina de cálculo do 
PLS2. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
1 D_PLS 16 1 0,9139 5,4353 0,9299 3,9955 
2 D_iPLS_20 8 5 0,9647 3,4954 0,9602 3,1021 
3 D_iPLS_30 7 7 0,9550 3,9366 0,9273 4,1730 
4 D_iPLS_40 9 10 0,9363 4,6771 0,9273 5,8151 
5 D_iPLS_50 4 3 0,9481 4,2611 0,8778 5,1654 
6 A_PLS 20 1 0,9839 2,4271 0,9758 2,4943 
7 A_iPLS_20 7 2 0,9497 4,1648 0,9405 3,9900 
8 A_iPLS_30 8 2 0,9593 3,7885 0,9467 3,4997 
9 A_iPLS_40 6 4 0,8935 5,9795 09046 4,8524 
10 A_iPLS_50 5 4 0,8679 6,6128 0,9237 4,2549 
VL – Número de variáveis latentes utilizadas no modelo; 
r – Coeficiente de correlação de Pearson; 
RMSECV – Raiz da média quadrada dos erros de calibração; 
RMSEP – Raiz da média quadrada dos erros de previsão. 
 
Os resultados para os modelos siPLS, utilizando a base de cálculo PLS2, com 
primeira derivada dos espectros estão apresentados na Tabela 4.4. Os melhores 
modelos obtidos foram D_siSPL_30_2 e D_siSPL_30_3 que apresentam respostas 
similares com os menores erros de previsão (Figura 4.4), maiores correlações da 
resposta prevista com o valor verdadeiro e mesmo número de variáveis latentes 
utilizadas na construção do modelo. Os intervalos 7 e 10 foram selecionados em 
todos os modelos com 30 intervalos, indicando haver nesta região dos 
infravermelhos a melhor relação instrumental com a composição dos óleos. Os 
números de onda no qual corresponde a esses intervalos selecionados para 
calibração estão em anexo. 
Apesar dos bons resultados alcançados pelos modelos siPLS, seus erros 
ainda são superiores aos erros gerados pelo modelo de espectro completo A_PLS 
(Tabela 4.3). 
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Tabela 4.4. Parâmetros dos modelos siPLS após primeira derivada dos espectros 
utilizando a rotina de cálculo PLS2. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Predição 
r RMSECV r RMSEP 
11 D_siPLS_20_2 8 [5 7] 0,9427 4,4353 0,9506 3,6575 
12 D_siPLS_20_3 15 [5 7 19] 0,9703 3,2410 0,9600 3,0589 
13 D_siPLS_20_4 14 [5 7 16 20] 0,9697 3,3392 0,9405 3,7154 
14 D_siPLS_30_2 16 [7 10] 0,9753 2,9419 0,9688 2,8811 
15 D_siPLS_30_3 16 [7 10 13] 0,9758 2,9238 0,9692 2,8633 
16 D_siPLS_30_4 14 [7 10 17 19] 0,9735 3,0650 0,9665 3,0011 
17 D_siPLS_40_2 10 [3 10] 0,9796 2,6817 0,9679 3,5572 
18 D_siPLS_40_3 16 [9 13 26] 0,9599 3,7291 0,9556 3,6804 
19 D_siPLS_40_4 17 [9 10 13 35] 0,9800 2,7042 0,9547 3,2649 
20 D_siPLS_50_2 8 [4 33] 0,9659 3,4398 0,9690 2,9726 
21 D_siPLS_50_3 12 [4 12 16] 0,9763 2,8781 0,9673 2,8841 




















Figura 4.4. Gráfico de erros dos modelos siPLS após primeira derivada dos 
espectros utilizando a rotina de cálculo PLS2. 
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O modelo 17 (D_siPLS_40_2) apresentou o menor erro de calibração (Figura 
4.4) porém o modelo não obteve a mesma eficiência no conjunto de previsão. A 
mesma característica pode ser observada para o modelo 22 (D_siPLS_50_4). Isso 
pode ter ocorrido devido a um super ajuste dos dados de calibração, resultando num 
modelo menos generalizável a novos dados. 
Os resultados dos modelos siPLS, utilizando a base de cálculo PLS2, na 
determinação da concentração dos óleos dos 4 campos utilizando a correção da 
linha de base como pré-tratamento estão apresentados na Tabela 4.5. Novamente 
os modelos gerados com 30 intervalos apresentaram-se melhores, contudo a 
regressão ocorreu em uma parte diferente do espectro. Os intervalos selecionados 
estão entre o 2º e o 7º, enquanto que a partir da primeira derivada encontra-se os 
melhores modelos utilizando intervalos que variam do 7º ao 13º. O número de onda 
referentes aos intervalos citados acima estão na Tabela 7.2 em anexo. 
Tabela 4.5. Parâmetros dos modelos siPLS após correção da linha de base 
utilizando a rotina de cálculo PLS2. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Predição 
R RMSECV R RMSEP 
23 A_siPLS_20_2 14 [5 7] 0,9722 3,1459 0,9916 2,2096 
24 A_siPLS_20_3 17 [5 7 12] 0,9855 2,2540 0,9891 2,0303 
25 A_siPLS_20_4 20 [4 5 7 8] 0,9915 1,7360 0,9760 2,7884 
26 A_siPLS_30_2 17 [7 10] 0,9656 3,5105 0,9917 2,1635 
27 A_siPLS_30_3 12 [2 3 7] 0,9895 1,9539 0,9879 1,7295 
28 A_siPLS_30_4 15 [2 3 4 7] 0,9883 2,0535 0,9902 1,6283 
29 A_siPLS_40_2 11 [4 10] 0,9667 3,4123 0,9549 4,1269 
30 A_siPLS_40_3 16 [4 13 26] 0,9220 5,1958 0,9125 5,4213 
31 A_siPLS_40_4 17 [5 7 9 10] 0,9906 1,8660 0,9651 3,0158 
32 A_siPLS_50_2 8 [4 33] 0,9776 2,8416 0,9761 2,9940 
33 A_siPLS_50_3 14 [11 12 16] 0,9837 2,3988 0,9840 2,4527 






















Figura 4.5. Gráfico de erros dos modelos siPLS após correção da linha de base dos 
espectros utilizando a rotina de cálculo PLS2. 
Um bom modelo deve apresentar erros, para o modelo de calibração e 
previsão, relativamente baixos e similares, necessitando ter boa resposta para o 
conjunto de amostras utilizadas na elaboração do modelo, conjunto de calibração, e 
para um conjunto de amostras externas, conjunto de previsão. O modelo 25 
(A_siPLS_20_4) Figura 4.5, apresenta o melhor resultado de calibração, no entanto 
falha na previsão de novas amostras, com erros superiores aos modelos 27 
(A_siPLS_30_3) e 28 (A_siPLS_30_4). É importante ressaltar que o modelo 27 
(A_siPLS_30_3) obteve erro de RMSECV = 1,9539 e RMSEP = 1,7295, em 
contrapartida o modelo 28 (A_siPLS_30_4) apresenta uma maior RMSECV com 
2,0535 e menor RMSEP com 1,6283. O melhor modelo deve ter a melhor exatidão 
possível na previsão de novas amostras, com isso o parâmetro RMSEP pode ser 
considerado melhor parâmetro avaliador que o RMSECV em casos de erros 
próximos. Apresentando, portanto o modelo 28 (A_siPLS_30_4) melhor resultado. 
Os modelos utilizando como base de cálculo o PLS2 responde 
simultaneamente às 4 variáveis dependentes simultaneamente (referentes a 
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composição dos óleos dos 4 campos utilizados na preparação das 68 amostras). 
Neste procedimento os parâmetros analisados poderão se ajustar às respostas de 
uma variável em especial. O espectro de algum Campo em especial pode conter 
algumas bandas de maior intensidade, ocasionando maior influência na regressão, 
sujeitando os modelos a identificá-lo na composição. Para verificar a influência de 
alguma informação especial por parte de algum Campo em especial, foi realizado a 




4.2. Modelos de Calibração por Campo 
 
Infravermelhos de amostras dos óleos dos 4 Campos trabalhados estão 
ilustrados na Figura 4.6, onde observa-se uma larga banda de absorção no intervalo 
de número de onda em aproximadamente 3100 a 3600 cm-1 apenas na amostra do 
Campo C, correspondendo esta ao estiramento da ligação HO  . Outra banda para 
o mesmo Campo é observado na região entre 1500 a 1650 cm-1 aproximadamente, 
referente à deformação angular da HOH  . Essas bandas caracterizam a 
presença de água no óleo do Campo C, que pode ser um contaminante influente na 

























Figura 4.6. Infravermelhos das amostras de óleo dos 4 Campos. 
 
 
4.2.1. Modelos de Calibração para o Campo A 
 
Para verificar a possível influência da água emulsionada nos modelos de 
calibração, gerou-se novos modelos, agora utilizando a base de cálculo PLS1, para 
determinar a composição de cada óleo individualmente nas amostras. A Tabela 4.6 
apresenta os resultados dos modelos PLS e iPLS na determinação da composição 
apenas do óleo do Campo A, utilizando os dois métodos de pré-tratamento de dados 
citados anteriormente. Os resultados dos modelos após primeira derivada dos 
espectros apresentam elevados erros de calibração e previsão quando comparados 
aos resultados obtidos dos 4 Campos em conjunto, havendo pouca ou nenhuma 
correlação entre a resposta gerada pelo modelo e a real composição do Campo A na 
amostra. Os modelos após correção da linha de base apresentam resultados 
melhores que após primeira derivada como pré-tratamento, com erros semelhantes 
aos encontrados quando utilizado a base de cálculo PLS2. O modelo de espectro 
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completo A1_PLS descreveu melhor as respostas para o óleo do Campo A que os 
modelos utilizando a seleção de variáveis. 
Tabela 4.6 Parâmetros dos modelos PLS e iPLS para determinação da composição 
do óleo do Campo A. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
35 D1_PLS 4 1 0,5358 10,3064 0,4659 14,2909 
36 D1_iPLS_20 5 7 0,8132 7,0377 0,8005 11,1704 
37 D1_iPLS_30 5 10 0,8095 7,1068 0,8031 11,2125 
38 D1_iPLS_40 5 13 0,8197 6,9331 0,7984 11,1935 
39 D1_iPLS_50 5 16 0,8296 6,8351 0,8382 10,6518 
40 A1_PLS 16 1 0,9878 2,1141 0,9723 2,6051 
41 A1_iPLS_20 8 5 0,9755 2,9217 0,9761 2,9275 
42 A1_iPLS_30 10 7 0,9693 3,2637 0,9668 2,9918 
43 A1_iPLS_40 7 10 0,9532 4,0240 0,9097 4,8671 
44 A1_iPLS_50 5 3 0,9544 4,0114 0,8826 5,0422 
 
Os melhores resultados de calibração para os 4 Campos foram atingidos com 
o siPLS, o mesmo que foi testado para o Campo A. As Tabelas 4.7 e 4.8 
apresentam os resultados dos modelos siPLS para determinação da composição do 
Campo A, após primeira derivada dos espectros e correção da linha de base 
respectivamente. Os resultados dos erros em ambos os métodos de pré-
processamento de dados são próximos, assim como os intervalos dos espectros 







Tabela 4.7 Modelos siPLS do Campo A a partir da primeira derivada dos espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
45 D1_siPLS_20_2 8 [2 5] 0,9835 2,4086 0,9824 2,0617 
46 D1_siPLS_20_3 11 [2 5 19] 0,9873 2,1443 0,9811 2,1473 
47 D1_siPLS_20_4 11 [2 5 9 19] 0,9873 2,1500 0,9807 2,1697 
48 D1_siPLS_30_2 6 [2 7] 0,9878 2,0732 0,9798 2,3202 
49 D1_siPLS_30_3 5 [2 3 7] 0,9891 1,9691 0,9820 2,1503 
50 D1_siPLS_30_4 9 [2 3 5 7] 0,9901 1,8870 0,9800 2,1926 
51 D1_siPLS_40_2 6 [3 9] 0,9851 2,2836 0,9813 2,1462 
52 D1_siPLS_40_3 10 [3 9 11] 0,9879 2,0658 0,9834 1,9926 
53 D1_siPLS_40_4 12 [3 9 11 26] 0,9893 1,9438 0,9750 2,3916 
54 D1_siPLS_50_2 8 [4 12] 0,9855 2,2535 0,9543 3,2110 
55 D1_siPLS_50_3 13 [3 8 12] 0,9912 1,7654 0,9792 2,9998 


















Figura 4.7. Gráfico de erros dos modelos siPLS para o Campo A após primeira 
derivada dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
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Os melhores resultados para modelos de calibração (55 e 56) não 
apresentaram a mesma eficiência na previsão de novas amostras, Figura 4.7. O 
mesmo efeito pode ser observado nos modelos 64, 65 e 68, Figura 4.8. Isso 
assegura grande importância em testar a capacidade preditiva dos modelos gerados 
com um banco de dados externos. 
 
Tabela 4.8 Modelos siPLS do Campo A a partir dos espectros alinhados. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
57 A1_siPLS_20_2 10 [2 14] 0,9925 1,6417 0,9893 1,9293 
58 A1_siPLS_20_3 8 [2 4 5] 0,9936 1,4987 0,9889 2,0904 
59 A1_siPLS_20_4 11 [2 4 5 9] 0,9948 1,3575 0,9847 2,2125 
60 A1_siPLS_30_2 12 [2 8] 0,9876 2,0923 0,9856 2,0867 
61 A1_siPLS_30_3 10 [2 6 20] 0,9926 1,6140 0,9878 1,9047 
62 A1_siPLS_30_4 10 [2 3 6 7] 0,9946 1,3781 0,9872 2,1112 
63 A1_siPLS_40_2 9 [3 27] 0,9867 2,1556 0,9769 2,7016 
64 A1_siPLS_40_3 13 [7 9 10] 0,9941 1,4401 0,9601 3,1939 
65 A1_siPLS_40_4 13 [3 7 9 10] 0,9962 1,1924 0,9751 2,3963 
66 A1_siPLS_50_2 8 [3 12] 0,9873 2,1677 0,9799 2,2338 
67 A1_siPLS_50_3 9 [3 10 33] 0,9927 1,6031 0,9914 1,6042 



















Figura 4.8. Gráfico de erros dos modelos siPLS para o Campo A após alinhamento 
da base dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
Resultados adequados são observados no modelo 67 (A1_siPLS_50_3) com 
erro de calibração (RMSECV = 1,6031) pouco maior que no modelo 65 porém, 
eficiente na capacidade de prever resultados de novas amostras (RMSEP = 1,6042). 
Os modelos com os menores erros de calibração e previsão para ambos os 
métodos de pré-processamento de dados não apresentam intervalos selecionados 
nas duas regiões de absorção da molécula de água no infravermelho, Figura 4.9. 
Esses resultados indicam que presença de água emulsionada no óleo não está 





52 - D1_siPLS_40_3 
 
56 - D1_siPLS_50_4 
 
65 – A1_siPLS_40_4 
 
67 - A1_siPLS_50_3 
 
Figura 4.9. Intervalos selecionados pelo siPLS para elaboração do modelo de 









Os melhores resultados de calibração multivariada após primeira derivada dos 
espectros estão apresentados nas Figuras 4.10 e 4.12 para os modelos 52 
(D1_siPLS_40_3) e 56 (D1_siPLS_50_4) respectivamente. Os resultados para as 
amostras de calibração e previsão não apresentam nenhum outlier. Os resíduos, 
diferença entre o resultado da calibração e valor experimental, para o modelo 52 
(Figuras 4.11) estão aleatórios e distribuídos em torno de zero, mostrando que não 
houve tendências indesejáveis na modelagem dos dados, porém no modelo 56 
(Figura 4.13) os resíduos de previsão apresentam-se distribuídos, em geral, um 
pouco abaixo de zero, mas de forma aleatória. 
Os resultados de calibração multivariada após correção da linha de base para 
os modelos 65 (A1_siPLS_40_4) e 67 (A1_siPLS_50_3), Figuras 4.14 e 4.16 
respectivamente, apresentam-se semelhantes aos obtidos pelos modelos 52 e 56 
porém, os resíduos das amostras de previsão do modelo 65 mostram maior 
dispersão em torno de zero do que para o modelo 67 (Figuras 4.15 e 4.16), sendo 







































Figura 4.10. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.12. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.14. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.16. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















Figura 4.17. Gráfico de erros por amostra para o modelo 67 (A1_siPLS_50_3). 
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4.2.2. Modelos de Calibração para o Campo B 
 
A Tabela 4.9 apresenta os resultados dos modelos PLS e iPLS para 
determinação da composição do óleo do Campo B. Os resultados mostram erros 
muito elevados e pouquíssima correlação entre a resposta prevista pelo modelo e a 
composição real do Campo B nas amostras, sugerindo que a composição deste óleo 
na mistura apresenta pouca ou nenhuma influência no espectro de infravermelho 
das amostras. 
Os resultados dos modelos siPLS para determinação da composição do óleo 
do Campo B, após primeira derivada dos espectros e alinhamento da base, 
utilizando como base de cálculo PLS1, estão apresentadas nas Tabelas 4.10 e 4.11 
respectivamente. Os modelos após primeira derivada proporcionam erros elevados 
se comparados aos resultados obtidos para o Campo A. Na Figura 4.18 observa-se 
uma grande diferença nos erros gerados entre os conjuntos de calibração e 
previsão. 
Tabela 4.9 Modelos PLS e iPLS do Campo B a partir da primeira derivada dos 
espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
69 D2_PLS 4 1 0,5358 10,3064 0,4659 14,2909 
70 D2_iPLS_20 5 7 0,8132 7,0377 0,8005 11,1704 
71 D2_iPLS_30 5 10 0,8095 7,0168 0,8031 11,2125 
72 D2_iPLS_40 5 13 0,8197 6,9331 0,7984 11,1935 
73 D2_iPLS_50 5 16 0,8296 6,8351 0,8382 10,6518 
74 A2_PLS 20 1 0,7631 8,5220 0,8351 9,4998 
75 A_iPLS_20 3 2 0,6642 9,0731 0,6618 10,6836 
76 A2_iPLS_30 5 3 0,7595 7,9429 0,8617 7,9499 
77 A2_iPLS_40 5 4 0,7494 8,0023 0,7800 9,6517 




Tabela 4.10. Modelos siPLS do Campo B a partir da primeira derivada dos 
espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
79 D2_siPLS_20_2 8 [5 7] 0,8583 6,2932 0,8409 9,2373 
80 D2_siPLS_20_3 12 [5 7 16] 0,8608 6,1877 0,8154 9,2349 
81 D2_siPLS_20_4 8 [5 7 10 13] 0,8620 6,1744 0,8399 9,4125 
82 D2_siPLS_30_2 7 [10 24] 0,8433 6,5077 0,7799 10,4444 
83 D2_siPLS_30_3 7 [10 24 25] 0,8682 6,0189 0,7852 11,5337 
84 D2_siPLS_30_4 7 [10 17 24 25] 0,8786 5,8556 0,7791 11,5793 
85 D2_siPLS_40_2 6 [13 32] 0,8464 6,4389 0,7363 11,2293 
86 D2_siPLS_40_3 7 [13 32 33] 0,8772 5,7966 0,7924 11,0570 
87 D2_siPLS_40_4 7 [13 22 32 33] 0,8882 5,5734 0,7927 10,9789 
88 D2_siPLS_50_2 9 [12 16] 0,8876 5,6099 0,8900 8,1516 
89 D2_siPLS_50_3 9 [12 16 40] 0,9096 5,0364 0,8358 9,9362 






















Figura 4.18. Gráfico de erros dos modelos siPLS do Campo B após primeira 
derivada dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
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Tabela 4.11 Modelos siPLS do Campo B a partir dos espectros alinhados. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
91 A2_siPLS_20_2 7 [7 19] 0,7919 7,4606 0,7481 10,9522 
92 A2_siPLS_20_3 6 [7 8 12] 0,8056 7,2052 0,7635 10,9100 
93 A2_siPLS_20_4 6 [7 8 10 13] 0,8071 7,1388 0,7471 10,8297 
94 A2_siPLS_30_2 6 [3 18] 0,8133 7,0334 0,8572 8,4331 
95 A2_siPLS_30_3 16 [7 10 18] 0,9199 4,7465 0,9326 6,4054 
96 A2_siPLS_30_4 20 [4 7 8 15] 0,9261 4,5974 0,9355 5,1181 
97 A2_siPLS_40_2 12 [9 13] 0,8825 5,7127 0,9440 5,8885 
98 A2_siPLS_40_3 17 [5 9 10] 0,9404 4,1577 0,9285 5,2103 
99 A2_siPLS_40_4 17 [5 9 10 22] 0,9329 4,3721 0,9169 5,5734 
100 A2_siPLS_50_2 12 [12 16] 0,9098 5,0570 0,9500 5,6748 
101 A2_siPLS_50_3 14 [6 12 16] 0,9390 4,1869 0,9427 4,5808 






















Figura 4.19. Gráfico de erros dos modelos siPLS do Campo B após alinhamento da 
base dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
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Na Figura 4.19 observa-se que os modelos após alinhamento da base 
apresentam resultados razoáveis a partir do modelo 95, em sua maioria com erros 
abaixo de 5%. O modelo 101 (A2_siPLS_50_3) proporciona os menores erros para 
calibração do Campo B, porém elevados se comparado aos resultados da calibração 
siPLS obtidos para o Campo A.  
A modelagem para o Campo B não mostrou a mesma eficiência apresentada 
para o Campo A. Os intervalos selecionados na elaboração dos modelos 
apresentam pelo menos uma das regiões de absorção da molécula de água no 
infravermelho, Figura 4.20. Os resultados não garantem que a presença de água 
emulsionada no óleo está interferindo na modelagem do Campo B, pois os 
resultados gerados apresentam elevados. Os dados podem estar sendo 
influenciados por outras fontes de variação que não são descritas pelo vetor de 
resposta. 
88 – D2_siPLS_50_2 
 
90 – D2_siPLS_50_4 
 
101 – A2_siPLS_50_3 
 
102 – A2_siPLS_50_4 
 
Figura 4.20. Intervalos selecionados pelo siPLS para elaboração do modelo de 
calibração do Campo B que obtiveram os menores erros de calibração e previsão. 
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Os melhores resultados de calibração multivariada para o campo B após 
primeira derivada dos espectros estão apresentados nas Figuras 4.21 e 4.23 para os 
modelos 88 (D2_siPLS_50_2) e 90 (D2_siPLS_50_4) respectivamente. Os 
resultados para as amostras de calibração e previsão apresentam-se muito 
dispersos da linha de calibração ideal ( xy  ). Os resíduos, Figuras 4.22 e 4.24, 
para ambos os modelos são aleatórios, porém muito elevados. 
Assim como obtido nos modelos após primeira derivada, os resultados de 
calibração multivariada após correção da linha de base para os modelos 101 
(A2_siPLS_50_3) e 102 (A2_siPLS_50_4), Figuras 4.25 e 4.27 respectivamente, 
apresentam pouca relação entre o resultado previsto pelo modelo e o valor 
experimental. As amostras no gráfico de resíduos para o modelo 101, Figura 4.26, 
encontram-se dispersas em torno de zero, no entanto, para o modelo 102, Figura 



































Figura 4.21. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.23. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.25. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.27. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 





















Figura 4.28. Gráfico de erros por amostra para o modelo 102 (A2_siPLS_50_4). 
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4.2.3. Modelos de Calibração para o Campo C 
 
A Tabela 4.12 apresenta os resultados dos modelos PLS e iPLS para o 
Campo C. Os resultados dos erros em ambos os métodos de pré-processamento de 
dados são próximos. Os modelos iPLS, em sua maioria, selecionaram uma região 
entre 540 a 800 cm-1. 
Os resultados dos modelos após correção da linha de base apresentam-se 
melhores, com erros semelhantes aos encontrados pela base cálculo PLS2, 
podendo ser indício que este óleo teve maior influência nos resultados dos 
parâmetros de calibração quando se utilizou esta rotina de cálculos. 
 
Tabela 4.12 Modelos PLS e iPLS do Campo C a partir da primeira derivada dos 
espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
103 D3_PLS 9 1 0,9693 3,1937 0,9783 3,9062 
104 D3_iPLS_20 9 2 0,9801 2,5993 0,9829 4,5356 
105 D3_iPLS_30 3 2 0,9795 2,6190 0,9834 3,4551 
106 D3_iPLS_40 5 2 0,9809 2,5364 0,9840 3,0777 
107 D3_iPLS_50 7 2 0,9739 2,9546 0,9783 4,0175 
108 A3_PLS 14 1 0,9769 2,7779 0,9903 3,2435 
109 A3_iPLS_20 7 2 0.9830 2,4052 0,9887 3,6927 
110 A3_iPLS_30 6 2 0,9883 1,9863 0,9894 2,5161 
111 A3_iPLS_40 7 2 0,9861 2,1590 0,9831 2,9735 
112 A3_iPLS_50 7 4 0,9774 2,8029 0,9667 4,8052 
 
Os resultados dos modelos siPLS para Campo C após primeira derivada e 
correção da linha de base estão presentes nas Tabela 4.13 e 4.14 respectivamente. 
A grande maioria dos intervalos selecionados através da calibração siPLS esta na 
região inicial do espectro (menor número de onda), região onde o espectro de 
infravermelho médio do Campo C apresenta uma elevação no sinal, pressupondo 
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que a presença de água emulsionada no petróleo está influenciando os resultados 
de calibração, ficando os modelos subordinados ao teor de água na amostra. 
Tabela 4.13. Modelos siPLS do Campo C a partir da primeira derivada dos 
espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
113 D3_siPLS_20_2 16 [2 5] 0,9883 1,9938 0,9869 2,5983 
114 D3_siPLS_20_3 10 [2 5 7] 0,9892 1,9199 0,9865 2,7694 
115 D3_siPLS_20_4 15 [2 5 7 16] 0,9897 1,8791 0,9894 2,6412 
116 D3_siPLS_30_2 10 [2 8] 0,9891 1,9159 0,9843 2,2581 
117 D3_siPLS_30_3 11 [2 8 10] 0,9902 1,8176 0,9851 2,3351 
118 D3_siPLS_30_4 12 [2 8 10 11] 0,9905 1,7927 0,9846 2,3499 
119 D3_siPLS_40_2 6 [3 32] 0,9851 2,2468 0,9850 3,4058 
120 D3_siPLS_40_3 6 [3 5 32] 0,9879 2,0155 0,9916 3,2564 
121 D3_siPLS_40_4 12 [3 4 5 32] 0,9892 1,8648 0,9900 3,5426 
122 D3_siPLS_50_2 11 [3 13] 0,9886 1,9592 0,9713 2,9009 
123 D3_siPLS_50_3 14 [3 13 36] 0,9908 1,7568 0,9705 3,0234 




























Figura 4.29. Gráfico de erros dos modelos siPLS do Campo C após primeira 
derivada dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
Tabela 4.14 Modelos siPLS do Campo C a partir dos espectros alinhados. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
125 A3_siPLS_20_2 16 [2 5] 0,9914 1,6971 0,9705 3,1287 
126 A3_siPLS_20_3 15 [2 5 9] 0,9898 1,8606 0,9751 2,9254 
127 A3_siPLS_20_4 20 [2 3 5 6] 0,9925 1,5928 0,9782 2,8060 
128 A3_siPLS_30_2 8 [2 4] 0,9930 1,5378 0,9937 2,5260 
129 A3_siPLS_30_3 13 [2 4 20] 0,9947 1,3349 0,9930 2,2388 
130 A3_siPLS_30_4 16 [2 4 20 22] 0,9957 1,2052 0,9909 2,1747 
131 A3_siPLS_40_2 7 [2 5] 0,9898 1,8500 0,9932 2,6951 
132 A3_siPLS_40_3 9 [2 3 5] 0,9931 1,5229 0,9936 2,4886 
133 A3_siPLS_40_4 11 [2 3 4 5] 0,9937 1,4515 0,9923 2,2408 
134 A3_siPLS_50_2 11 [3 13] 0,9899 1,8428 0,9919 1,6269 
135 A3_siPLS_50_3 13 [3 6 13] 0,9945 1,3568 0,9938 1,4528 




















Figura 4.30. Gráfico de erros dos modelos siPLS do Campo C após alinhamento da 
base dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
A correção da linha de base como método de pré-processamento de dados, 
em geral, proporcionou menores erros de calibração e previsão que os modelos 
gerados a partir da primeira derivada, como pode ser observado pela comparação 
das Figuras 4.29 e 4.30. O modelo 136 A3_siPLS_50_4 (Figura 4.30) apresentou os 
menores erros de calibração, RMSECV = 1,1242, e previsão, RMSEP = 1,4563 
(Tabela 4.14). A elevação do sinal observável no início do espectro presente na 
amostra do Campo C mesmo após correção da linha de base (Figura 4.6) pode não 
ser significante quando é realizada a primeira derivada como método de pré-
processamento, pois este elimina os termos constantes em relação a absorbância, 
isto deixa todos os espectros sobre a mesma linha de base centrada em zero. Este 
procedimento também deixa constante os termos que estavam relacionados em 
primeiro grau com a absorbância e como os cálculos empregados nos modelos PLS 
são de bases lineares, isto é, busca a calibração através de relações linearmente 
dependentes entre as matrizes de variáveis dependentes e independentes, o modelo 
agora trabalha com os dados da matriz de variáveis independentes buscando uma 
relação que antes seria de grau dois. 
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116 – D3_siPLS_30_2 
 
124 – D3_siPLS_50_4 
 
135 – A3_siPLS_50_3 
 
136 – A3_siPLS_50_4 
 
Figura 4.31. Intervalos selecionados pelo siPLS para elaboração do modelo de 
calibração do Campo C que obtiveram os menores erros de calibração e previsão. 
 
A amostra de petróleo do Campo C apresentou um teor elevado de água 
emulsionada, observada no espectro de infravermelho. Os intervalos selecionados 
que resultaram nos melhores modelos não correspondem diretamente às bandas de 
estiramento OH (3100 a 3600 cm-1) referentes à molécula de água, mas há outra 
banda também relacionada à água, que está na região entre 1500 a 1650 cm-1 
aproximadamente, referente à deformação angular de H–O–H, onde está presente a 
maior parte das regiões utilizadas nas calibrações. 
Os melhores resultados de calibração multivariada para o campo C após 
primeira derivada dos espectros estão apresentados nas Figuras 4.32 e 4.34 para os 
modelos 116 (D3_siPLS_30_2) e 124 (D3_siPLS_50_4) respectivamente. Os dados 
apresentam-se bem distribuídos em torno da linha de regressão ideal. O gráfico de 
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resíduos para o modelo 116, Figuras 4.33, apresenta uma pequena elevação, acima 
da linha central em zero, para as amostras de previsão, o que não prejudica a 
eficiência deste modelo. O gráfico dos resíduos para o modelo 124, Figura 4.35, 
exibe uma maior dispersão, em torno de zero, para as amostras de previsão do que 
as amostras de calibração. 
Os resultados de calibração multivariada após correção da linha de base para 
os modelos 135 (A3_siPLS_50_3) e 136 (A3_siPLS_50_4), Figuras 4.36 e 4.38 
respectivamente, apresentam resultados semelhantes aos obtidos pelos modelos 
116 e 124, tanto para a regressão como para o gráfico de resíduos. O gráfico de 
resíduos para o modelo 135, Figura 4.37 apresenta uma pequena elevação, acima 
da linha central em zero, para as amostras de previsão, como mostrado no modelo 
116, e o gráfico de resíduos para o modelo 136, Figura 4.39, apresenta uma maior 




































Figura 4.32. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.34. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 





















































Figura 4.36. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















































Figura 4.38. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 




















Figura 4.39. Gráfico de erros por amostra para o modelo 136 (A3_siPLS_50_4). 
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4.2.4. Modelos de Calibração para o Campo D 
 
Na Tabela 4.15 estão presentes os resultados dos modelos PLS e iPLS para 
o Campo D. Os parâmetros dos modelos não apresentam bons resultados com 
elevados erros de calibração, RMSECV variando de 7 a 11, e previsão, RMSEP 
variando de 9 a 14, com pouquíssima correlação da composição calculada pelo 
modelo e o valor verdadeiro. Todos os modelos computados possuem correlação 
inferior a 90%.  
Tabela 4.15 Modelos PLS e iPLS do Campo D a partir da primeira derivada dos 
espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
137 D4_PLS 11 1 0,5720 11,0912 0,3636 14,1779 
138 D4_iPLS_20 5 5 0,6051 10,3717 0,6021 9,6867 
139 D4_iPLS_30 4 20 0,5450 10,9141 0,2011 12,7389 
140 D4_iPLS_40 3 26 0,5889 10,3980 0,2083 15,0717 
141 D4_iPLS_50 4 4 0,4937 11,7393 0,3364 12,6968 
142 A4_PLS 19 1 0,8069 7,9014 0,5409 10,5470 
143 A4_iPLS_20 4 14 0,5912 10,7136 0,1553 13,3062 
144 A4_iPLS_30 5 20 0,7231 8,8691 0,4178 11,7272 
145 A4_iPLS_40 2 27 0,3136 12,2089 0,2742 11,2980 
146 A4_iPLS_50 3 33 0,4355 11,5813 0,3459 11,1590 
 
Assim como os modelos PLS e iPLS, todos os modelos siPLS calculados não 
apresentaram boa eficiência na determinação do teor de óleo deste Campo na 
mistura, como pode ser visto nas Tabelas 4.16 e 4.17 para primeira derivada e 




Tabela 4.16. Modelos siPLS do Campo D a partir da primeira derivada dos 
espectros. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
147 D4_siPLS_20_2 7 [5 15] 0,7442 8,7694 0,5172 11,7599 
148 D4_siPLS_20_3 7 [2 5 7] 0,7901 7,8685 0,6927 10,2569 
149 D4_siPLS_20_4 7 [2 5 7 17] 0,7978 7,7160 0,6562 10,3619 
150 D4_siPLS_30_2 7 [2 20] 0,8038 7,6837 0,4309 12,7249 
151 D4_siPLS_30_3 6 [2 3 20] 0,8142 7,4575 0,4657 12,4901 
152 D4_siPLS_30_4 11 [7 20 22 25] 0,8181 7,3689 0,4196 11,9609 
153 D4_siPLS_40_2 8 [3 10] 0,7953 7,8254 0,7410 9,6301 
154 D4_siPLS_40_3 8 [3 6 10] 0,8075 7,5538 0,7528 9,2717 
155 D4_siPLS_40_4 9 [9 10 37 39] 0,8234 7,2616 0,6276 9,4485 
156 D4_siPLS_50_2 7 [3 33] 0,8144 7,5149 0,5247 12,2460 
157 D4_siPLS_50_3 10 [4 33 37] 0,8556 6,9148 0,4697 13,4434 






















Figura 4.40. Gráfico de erros dos modelos siPLS do Campo D após primeira 
derivada dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
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Tabela 4.17 Modelos siPLS do Campo D a partir dos espectros alinhados. 
Modelo VL Intervalo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
159 A4_siPLS_20_2 9 [5 15] 0,7977 7,8924 0,6500 10,0203 
160 A4_siPLS_20_3 9 [2 5 15] 0,7929 8,0911 0,7556 11,2387 
161 A4_siPLS_20_4 14 [3 5 7 15] 0,8481 6,8693 0,8269 7,8359 
162 A4_siPLS_30_2 8 [2 20] 0,8326 7,1728 0,8211 10,5581 
163 A4_siPLS_30_3 10 [2 3 7] 0,8790 6,0991 0,7871 8,8521 
164 A4_siPLS_30_4 17 [3 6 7 10] 0,8889 5,8925 0,9393 5,4827 
165 A4_siPLS_40_2 8 [4 27] 0,7321 8,8229 0,6637 13,9864 
166 A4_siPLS_40_3 11 [2 9 10] 0,8211 7,5443 0,8114 7,0134 
167 A4_siPLS_40_4 11 [2 9 10 17] 0,8262 7,4102 0,8036 7,3452 
168 A4_siPLS_50_2 13 [3 16] 0,8617 6,6694 0,7533 9,6369 
169 A4_siPLS_50_3 13  [3 16 23] 0,8404 7,6195 0,7579 9,2067 






















Figura 4.41. Gráfico de erros dos modelos siPLS do Campo D após alinhamento da 
base dos espectros utilizando a rotina de cálculo PLS1. 
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O modelo 164 A4_siPLS_30_4 (Figura 4.41) apresentou-se melhor que os 
demais para o Campo D (Figura 4.40), com erro de calibração 5,8925 e previsão de 
5,4827 (Tabela 4.17), porém assim com ocorrido para o Campo B, os modelos de 
calibração multivariado aplicados não apresentaram boa capacidade de modelagem 
e selecionaram intervalos do espectro que apresentam pelo menos uma das regiões 
de absorção da molécula de água no infravermelho. 




164 – A4_siPLS_30_4 
 
170 – A4_siPLS_50_4 
 
Figura 4.42. Intervalos selecionados pelo siPLS para elaboração do modelo de 
calibração do Campo D que obtiveram os menores erros de calibração e previsão. 
Os melhores resultados de calibração multivariada para o campo D após 
primeira derivada dos espectros estão apresentados nas Figuras 4.43 e 4.45 para os 
modelos 158 (D4_siPLS_50_4) e 164 (A4_siPLS_30_4) respectivamente. Os 
resultados para as amostras de calibração e previsão apresentam-se muito 
dispersos da linha de calibração ideal. As amostras nos gráficos de resíduos, 
Figuras 4.44 e 4.46, para ambos os modelos apresentam-se de forma aleatória em 
torno da linha central, porém com resultados muito elevados. 
97 
Os resultados de calibração multivariada após correção da linha de base para 
o modelo 170 (A4_siPLS_50_4), Figuras 4.47, apresentam pouca relação entre o 
resultado previsto pelo modelo e o valor experimental. As amostras de previsão no 
gráfico de resíduos, Figura 4.48, apresentam uma maior dispersão em torno da linha 








































Figura 4.43. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 





















































Figura 4.45. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 





















































Figura 4.47. Gráfico de composição de referência versus composição prevista pelo 





















Figura 4.48. Gráfico de erros por amostra para o modelo 170 (A4_siPLS_50_4). 
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Assim como nos resultados para o Campo B, os resultados sugerem que a 
composição do óleo do Campo D na mistura apresenta pouca ou nenhuma 
influência observável no espectro de infravermelho médio das amostras. Os altos 
erros gerados pelos modelos podem ser observados nas escalas apresentadas nos 
gráficos das Figuras 4.40 e 4.41, com todos os erros de calibração acima de 6% e 
previsão acima de 9%. 
O óleo do Campo D por ser o mais denso entre os óleos estudados almejava-
se obter uma melhor capacidade de modelagem para este Campo, o que não 
ocorreu na prática, ficando este com os resultados menos eficientes na calibração 
individual por Campo, Tabela 4.18. 
Os óleos utilizados neste estudo apresentam uma variação de densidade 
significativa, que os levam a serem classificados como mediano ou pesados 
segundo a ANP, sendo este um dos motivos que os levaram a ser utilizados neste 
estudo. Os óleos do Campo C, que apesar de possuir densidade próxima ao Campo 
B apresentou resultados muito melhores que este e também que o Campo A que 
possui o óleo mais leve, porém o Campo C apresenta água emulsionada. Estes 
resultados podem ser indícios que a água emulsionada está afetando (melhorando) 
a modelagem do óleo para o Campo C. 
Tabela 4.18. Melhores resultados de calibração para cada Campo. 
Campo ºAPI Modelo 
Calibração Previsão 
r RMSECV r RMSEP 
A 27,0 67 (A1_siPLS_50_3) 0,9927 1,6031 0,9914 1,6042 
B 18,6 101 (A2_siPLS_50_3) 0,9390 4,1869 0,9427 4,5808 
C 21,0 136 (A3_siPLS_50_4) 0,9964 1,1242 0,9928 1,4563 





4.3. Classificação por Campo 
 
Os resultados da calibração indicam que os óleos dos Campos A e C 
exercem maior influência quando misturados aos óleos dos Campos B e D. Esta 
característica foi verificada com aplicação do PCA. Na Figura 4.49, pode-se observa 
que os óleos dos Campo A, B e D formam um único grupo de amostras sem 
nenhuma tendência observável, porém para o Campo C é observada um tendência, 
indicada pela seta em preta, variando das amostras que não contém Óleo C para a 
amostra com 100% do Óleo C. A informação em especial que contém o óleo do 






















































































Figura 4.49. PCA (PC1 x PC2 x PC3 (99,9%)) dos infravermelhos agrupados pela 
composição percentual de cada Campo nas amostras: ● 0%, ■ 10%, ♦ 20%, ▲ 30%, 




Este trabalho apresentou uma metodologia para determinar a composição de 
blends de petróleo por FTIR-ATR associado a modelos de calibração multivariada 
com seleção de variáveis. A rotina computacional utilizada para o planejamento 
experimental apresentou-se eficiente para preparação das amostras, realização dos 
ensaios e análise dos dados de forma aleatória. 
Os petróleos utilizados no estudo possuem características físico-químicas 
distintas. O óleo do Campo A (ºAPI 27,0) é classificado como mediano, enquanto os 
óleos dos Campos B (ºAPI 18,6), C (ºAPI 21,0) e D (ºAPI 12,8) são classificados 
como pesados segundo critérios da ANP. Os modelos de calibração multivariada 
PLS responderam melhor aos óleos considerados mais leves (Campos A e C). 
No geral o método de correção da linha de base como pré-processamento de 
dados apresentou melhores resultados que o método de primeira derivada, assim 
como a seleção de variáveis por sinergismos de intervalos (siPLS) obteve melhores 
resultados que os modelos de espectro completo (PLS) e por intervalos (iPLS). 
Com a rotina PLS2 o melhor resultado foi obtido no modelo 28 
(A_siPLS_30_4), no qual os espectros foram divididos em 30 intervalos e 
selecionados 4. O modelo mostra-se eficiente com RMSEP = 1,6283 e bom valor de 
correlação de 0,9902 com a composição da amostra. 
Na calibração por Campo utilizando o algoritmo PLS1, os melhores resultados 
foram obtidos para o Campo C com o modelo 136 (A3_siPLS_50_4) apresentando 
RMSEP = 1,4563 e correlação de 0,9928. A modelagem dos dados para o Campo C 
apresentam bons resultados, porém sugere que a água emulsionada no óleo está 
interferindo no processo de calibração, podendo as amostras deste serem 
agrupadas segundo o teor de óleo deste campo na composição. O Campo A, óleo 
menos denso utilizado neste trabalho, obteve resultados semelhantes com RMSEP 
= 1,6042 e correlação de 0,9914. Os modelos apresentam resultados satisfatórios 
para os óleos destes dos dois Campos, porém a mesma eficiência não foi observada 
para os óleos mais pesados (Campos B e D). O melhor resultado obtido para o 
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Campo B apresenta RMSEP = 4,5808 e correlação de 0,9427 e para o Campo D: 
RMSEP = 5,4827 e correlação de 0,9393, sendo considerados insatisfatórios por 




5.1. Propostas de trabalhos futuros 
Em continuação deste trabalho pode-se destacar as seguintes propostas: 
 Verificar o desempenho de outros algoritmos de calibração multivariada no 
banco de dados; 
 Utilizar outros métodos de seleção de variáveis afim de melhorar a calibração 
para os campos B e D; 
 Aumentar o banco dados, incluindo petróleos de outros campos, formando um 
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Tabela 7.1. Secção dos espectros em 20 intervalos. 
Intervalo 
Número de onda 
inicial (cm-1) 
Número de onda 
final (cm-1) 
1 646,10 811,97 
2 813,90 979,76 
3 981,69 1147,50 
4 1149,40 1315,30 
5 1317,20 1483,10 
6 1485,00 1650,90 
7 1652,80 1818,70 
8 1820,60 1986,50 
9 1988,40 2154,30 
10 2156,20 2322,10 
11 2324,00 2489,90 
12 2491,80 2657,70 
13 2659,60 2825,50 
14 2827,40 2993,30 
15 2995,20 3161,10 
16 3163,00 3328,80 
17 3330,80 3496,60 
18 3498,60 3664,40 
19 3666,40 3832,20 












Tabela 7.2. Secção dos espectros em 30 intervalos. 
Intervalo 
Número de onda 
inicial (cm-1) 
Número de onda 
final (cm-1) 
1 646,10 756,04 
2 757,96 867,90 
3 869,83 979,76 
4 981,69 1091,60 
5 1093,50 1203,40 
6 1205,40 1315,30 
7 1317,20 1427,20 
8 1429,10 1539,00 
9 1541,00 1650,90 
10 1652,80 1762,80 
11 1764,70 1874,60 
12 1876,60 1986,50 
13 1988,40 2098,40 
14 2100,30 2210,20 
15 2212,10 2322,10 
16 2324,00 2433,90 
17 2435,90 2545,80 
18 2547,70 2657,70 
19 2659,60 2769,50 
20 2771,50 2881,40 
21 2883,30 2993,30 
22 2995,20 3105,10 
23 3107,00 3217,00 
24 3218,90 3328,80 
25 3330,80 3440,70 
26 3442,60 3552,60 
27 3554,50 3664,40 
28 3666,40 3776,30 
29 3778,20 3888,20 




Tabela 7.3. Secção dos espectros em 40 intervalos. 
Intervalo 
Número de onda 
inicial (cm-1) 
Número de onda 
final (cm-1) 
1 646,10 729,03 
2 730,96 813,90 
3 815,83 898,76 
4 900,69 983,62 
5 985,55 1068,40 
6 1070,40 1153,30 
7 1155,20 1238,20 
8 1240,10 1323,00 
9 1325,00 1407,90 
10 1409,80 1492,70 
11 1494,70 1577,60 
12 1579,50 1662,50 
13 1664,40 1747,30 
14 1749,30 1832,20 
15 1834,10 1917,10 
16 1919,00 2001,90 
17 2003,80 2086,80 
18 2088,70 2171,60 
19 2173,60 2256,50 
20 2258,40 2341,40 
21 2343,30 2424,30 
22 2426,20 2507,20 
23 2509,20 2590,20 
24 2592,10 2673,10 
25 2675,00 2756,00 
26 2758,00 2839,00 
27 2840,90 2921,90 
28 2923,80 3004,80 
29 3006,80 3087,80 
30 3089,70 3170,70 
31 3172,60 3253,60 
110 
Intervalo 
Número de onda 
inicial (cm-1) 
Número de onda 
final (cm-1) 
32 3255,60 3336,60 
33 3338,50 3419,50 
34 3421,40 3502,40 
35 3504,40 3585,40 
36 3587,30 3668,30 
37 3670,20 3751,20 
38 3753,20 3834,20 
39 3836,10 3917,10 

























Tabela 7.4. Secção dos espectros em 50 intervalos. 
Intervalo 
Número de onda 
inicial (cm-1) 
Número de onda 
final (cm-1) 
1 646,10 711,68 
2 713,61 779,18 
3 781,11 846,68 
4 848,61 914,19 
5 916,12 981,69 
6 983,62 1049,20 
7 1051,10 1116,70 
8 1118,60 1184,20 
9 1186,10 1251,70 
10 1253,60 1319,20 
11 1321,10 1386,70 
12 1388,60 1454,20 
13 1456,10 1521,70 
14 1523,60 1589,20 
15 1591,10 1656,70 
16 1658,60 1724,20 
17 1726,10 1791,70 
18 1793,60 1859,20 
19 1861,10 1926,70 
20 1928,60 1994,20 
21 1996,10 2061,70 
22 2063,60 2129,20 
23 2131,10 2196,70 
24 2198,60 2264,20 
25 2266,10 2331,70 
26 2333,60 2399,20 
27 2401,20 2466,70 
28 2468,70 2534,20 
29 2536,20 2601,70 
30 2603,70 2669,20 
31 2671,20 2736,70 
112 
Intervalo 
Número de onda 
inicial (cm-1) 
Número de onda 
final (cm-1) 
32 2738,70 2804,20 
33 2806,20 2871,70 
34 2873,70 2939,30 
35 2941,20 3006,80 
36 3008,70 3074,30 
37 3076,20 3141,80 
38 3143,70 3209,30 
39 3211,20 3276,80 
40 3278,70 3344,30 
41 3346,20 3409,80 
42 3411,80 3475,40 
43 3477,40 3541,00 
44 3542,90 3606,60 
45 3608,50 3672,10 
46 3674,10 3737,70 
47 3739,70 3803,30 
48 3805,20 3868,90 
49 3870,80 3934,40 
50 3936,40 4000,00 
 
